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Nyelvhasznalat

A jelen disszertacidban tobbcimkés osztalyozdsi probléméaval foglalko-
zunk mellkasrontgen felvételeken, vegyes nyelvhasznalatot alkalmazva, a-
mely magaban foglalja az angol nyelv haszndlatat is. Az alabbiakban rész-
letezziik az alkalmazott irdnyelveket:

Angol szavak hasznalata: Olyan esetekben, amelyekben nincs egy-
értelm és kozismert magyar megfeleldje egy adott kifejezésnek vagy szo-
nak, az angol megfeleldjét hasznaljuk. Az ilyen angol szavak és kifejezések
magyar magyardzatat aszéjegyzékben adjuk meg. Példaul olyan szakkife-
jezések esetén, mint a "dense" vagy a "flatten".

Roviditések hasznalata: A szovegben kizdrdlag az angol roviditéseket
alkalmazzuk. Az Osszes rovidités teljes formdjat és magyar magyardza-
tat a roviditések jegyzékében részletezziik. Példaul a "CNN" roviditést a
"convolutional neural network" helyett, és a "ROC"-t a "receiver operator
characteristic" helyett.

A fentiek célja a tudoményos precizitds megdrzése és az egyértelmiiség
biztositdsa, kiillonosen azokban az esetekben, ahol a magyar terminoldgia
nem eléggé kiforrott vagy nem teljesen egységes. Reméljiik, hogy ez a
megkozelités eldsegiti a disszertdci tartalmanak jobb megértését és egyér-

telmasitését.
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Roviditések jegyzéke
Adam Adaptive Moment Estimation, magyarul: adaptiv momentumbecslés.

AUC Area Under Curve, magyarul: Gorbe alatti teriilet.
BCE Binary Cross-Entropy, magyarul: Bindris Keresztentrdpia.

CCE Categorical Cross-Entropy, magyarul: Kategorikus Keresztentrépia.

CNN Convolutional Neural Network, magyarul: Konvolicids Neuralis Hal6zat.

FN False Negative, magyarul: Al negativ.
FP False Positive, magyarul: Al pozitiv.

FPR False Positive Ratio, magyarul: Hamis Pozitiv Ardny.

Grad-CAM Gradient-weighted Class Activation Mapping, magyarul: Gradiens-
silyozott Osztdly Aktivaciés Térkép.

HPO Hyperparamter Optimization, magyarul: Hiperparaméter Optimalizacio.
LSTM Long Short-term Memory, magyarul: hosszd révidtavii memdria.

RMSProp Root Mean Square Propagation, magyarul: Négyzetes Kozép Terje-
dés.

ROC Receiver Operating Characteristic, magyarul: Vevd miikodési karakteriszti-
ka.

SFL Sigmoid Focal Loss, magyarul: Szigmoid Fékuszi Veszteség.

SGD Stohastic Gradient Descent, magyarul: stokasztikus gradiens leereszkedés.

TN True Negative, magyarul: Valds negativ.

TP True Positive, magyarul: Valds pozitiv.
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Szojegyzék

attention learning A figyelem tanulds egy olyan technika a gépi tanuldsban és
mélytanuldsban, amely lehet6vé teszi a modell szdméra, hogy a bemeneti
adatok kiilonbozd részeire eltérd mértékben 6sszpontositson, javitva ezzel a
teljesitményt és az értelmezhetdséget.

bias A neurdlis hdlézatokban egy olyan paraméter, amelyet a bemenetekhez adunk
hozza minden egyes neuronndl a linedris kombinacié részeként, javitva a
modell tanulési képességét .

dense A siirii réteg, mds néven teljesen Osszekapcsolt réteg (dense layer), egy ne-
uralis hal6zat rétege, ahol minden neuron kapcsoldédik az el6z6 réteg 0sszes
neuronjdhoz, és amely a bemeneti jellemz6k és a kimeneti osztalyok kozotti
nemlinedris Osszefiiggéseket tanulja meg.

dropout A dropout egy regularizacids technika, amelyet a neurdlis halézatok ta-
nuldsa sordn alkalmaznak a tdlillesztés elkeriilésére. A dropout sordn vélet-
lenszerien kikapcsoljdk a hal6zat egyes neuronjait az edzés folyamén, ezal-
tal csokkentve a neurdlis hal6zatok kozotti kdlesonhatdsokat. Ez a technika
javitja a hélozat altaldnositasi képességét, mivel megakaddlyozza, hogy a
halézat tilsagosan fiiggjon egy adott neurontdl vagy jellemz6tdl. A dropout
mértékét egy valdszinliségi érték p hatdrozza meg, amely azt jelzi, hogy egy
neuron milyen val6szintiséggel lesz kikapcsolva.

ensemble Az egyiittes modell egy olyan gépi tanuldsi megkozelités, amely tobb
kiilonallé modellt kombindl annak érdekében, hogy javitsa az osztidlyozds
pontossagat €s megbizhatdsagat. Az egyiittes modellek jellemzd szintd €s
osztaly szintli kombindcidkat is alkalmazhatnak.

flatten A flatten réteg egy neurdlis hdlézat komponense, amely 4talakitja a tobb-
dimenziés bemenetet egy egydimenzids vektorrd, eziltal lehetévé téve a
konvoliciés és teljesen 6sszekapcsolt rétegek kozotti adatatvitelt.

kernel A kernel, vagy sz{ir6, a konvoliciés neurdlis hdlé6zatokban (CNN-ekben)
haszndlt métrix, amely a bemeneti adatokon végighaladva, azaz konvolval-

va, jellemzdket nyer ki. A kernel egy kisméreti, altalaban 3 x 3 vagy 5 x 5
dimenzi6ji métrix, amelyet a konvolicids réteg silyai alkotnak. A kernel
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célja, hogy az input képen mintdzatokat, példdul éleket, textirdkat és mds
fontos jellemzdket detektdljon.

pooling A pooling réteg egy neurdlis hdl6zat komponense, amely a bemeneti jel-
lemz6térképek méretét csokkenti és a legfontosabb jellemzoket emeli ki,
mikdzben csokkenti a hdlézat szamitdsi terhelését és segit a tulillesztés el-
keriilésében. Két leggyakoribb tipusa a max pooling és az dtlag pooling

softmax A softmax egy aktivacios fliiggvény, amely az egyes kimeneti neuronja-
inak értékeit valdszinliséggé alakitja, amelyek Osszege 1, lehet6vé téve az
osztalyok kozotti valészintiségek kiszamitasat.

state-of-the-art A state-of-the-art kifejezés arra utal, hogy egy technolégia vagy
modszer a jelenlegi legfejlettebb és legkorszeriibb a maga teriiletén, a leg-
jobb teljesitményt nytjtva és a legtijabb kutatasi eredményeken alapulva.
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1. fejezet

Bevezetés

A mellkasrontgen felvételek alapvetd szerepe az egészségiigyben vi-
tathatatlan, mivel szamos diagnosztikus folyamat alapjaiként szolgélnak.
Széleskorl haszndlatukat szdmos elény tdmogatja: alacsony sugarterhelés,
a kis kérhazaktdl a nagy kozponti klinikdkig terjedd elérhet6sége, gyors és
olcso elballithatésdg[l1]]. Ezek a tulajdonsdgok teszik a mellkasi rontgenfel-
vételeket a kiilonbozd alapbetegségek, példaul tiid6fertdzések, tiidégyulla-
dasok, szivproblémdk és bizonyos raktipusok diagnosztizdlasanak alapvet6
eszkozévé. Az Egészségiigyi Vildgszervezet szerint évente tobb mint négy-
millié6 ember meghal tiidégyulladdasban, ami az évi 450 milli6 tiidogyulla-
désos eset kozel 0,88%-os haldlozasi ardnyat jelenti. Bar a haldlozési ardny

alacsonynak tiinhet, riasztd, hogy a tiidégyulladds vildgszinten az Gsszes

haldlozas 7%-aért felelds. Kiilonleges jelenség is kiséri a tiidogyulladast,
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mivel a fejl6do orszdgokban a gyermekeknél, ezzel szemben a fejlett orsza-

gokban pedig az id6sebb betegeknél jelent haldlos fenyegetést [2].

A mellkasrontgen felvétel az egyik leggyakoribb orvosi képalkotd vizs-
gdlat a vildgon. Fontossdgara vald tekintettel varhat6, hogy a mellkasi
rontgenfelvételek a kozeljovoben is a leggyakrabban igényelt diagnoszti-
kai vizsgélatok kozott lesznek vildgszerte. Nem lehet eléggé hangsulyoz-
ni, hogy a gyors informdcionytjtas hatékonysaga miatt nélkiilozhetetlen a
stirgdsségi osztalyokon, intenziv osztdlyokon és a rendszeres egészségiigyi

szlirdvizsgalatokon.

A mellkasrontgen felvételek értelmezése azonban szdmos kihivéssal jar.
Olyan szintli tuddst és szakértelmet igényel, amellyel jellemzden csak a
képzett radiolégusok rendelkeznek. Ez az igény akaddlyt jelent az egész-
ségiigyi rendszerekben, kiillondsen a képzett szakemberek hidnydval kiizdd
teriileteken. Amig az Egyesiilt Allamokban évrdl évre né a radiolégusok
széma [1]]; addig vannak olyan orszdgok, példdul Libéria, ahol stilyos a
radiolégushidny: 2015-ben négymillié emberre mindossze két aktiv radio-
16gus szakember jutott [3]. Mivel a képek alapos elemzése elengedhetetlen
az orvosi értelmezéshez, ez erGsen korldtozhatja a skdldzhatésdgot, hidba
valik maga a vizsgalat évrdl évre olcsobba és gyorsabba. A szakember

hiany késedelmet okozhat a betegek diagnosztizalasdban és kezelésében.

A siirgGsségi osztdlyok a mellkas-rontgenvizsgalatok kiemelt helyszi-

nei, a jelentések szerint a siirgdsségi osztaly latogatasok 34,4%-4ban hasz-
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nélnak valamilyen mellkas-rontgenvizsgalatot [4]. Igy példdul a COVID-
19 vilagjarvany idején jelent6sen megndtt a radioldgia alkalmazasanak gya-
korisdga a tiid6gyulladds diagnézisdban. Viszont a radiolégusok szdma
nem skdldzhato ilyen gyorsan. Az 4ltalanos orvosi diploma megszerzé-
se utdn még legaldbb 5 év, hogy valakibdl radiolégus szakorvos lehessen.
A humaner6forras-korlatok véalsaghelyzetben nem oldhaték meg gyorsan, a
szakmdékhoz sziikséges tobbéves képzés miatt. A képalkoto vizsgélatok no-
vekvd haszndlata a stirgdsségi ellatdsban kritikus problémdva vélt a humén

erdforrds korlatozottsaga miatt.

A mellkasrontgen felvételek szamitdgéppel torténd elemzése Osszetett
kihivést jelent, mivel gyakran tobbféle patologiat tartalmaznak. Ami egy
kiilonleges tobbcimkés osztalyozdsi problémahoz vezet. Péld4ul a jelen
disszertiacidban is hasznélt ChestX-ray 14 adatkészlet[S], minden egyes ké-
pet tobb, féként a tiid6t és a szivet érintd patoldgidval annotaltak (1d.
abra), szamszertien 14 kiilonboz6 elvaltozast cimkéz. A korabbi tanulma-
nyokban (amelyeket késébb részleteziink) a kiilonbozd patoldgidk egyenld
sulyt kapnak az osztdlyozdsi folyamatban, és minden betegséget azonos

fontossaggal kezelnek a rontgenképek cimkézésekor.

Ezzel szemben meg kell jegyezniink, hogy a cimkék kozott gyakran 1é-
teznek Osszefliggések, ilyen példdul a kardiomegadlia jelenléte, amely gyak-
ran a tiid6odéma el6forduldsanak nagyobb kockdzatdval jar egyiitt, ami arra

utal, hogy a patolégidk kozotti 0sszefiiggések feltarasa és megértése kulcs-
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(©) (d)

1.1. dbra. Mellkasrontgen felvételek elvaltozasokkal: (a) nincs elvaltozds;
(b) kardiomegalia, konszolidacié, 6déma; (c¢) kardiomegalia; (d.) atelekta-
zia.

fontossagu lehet az osztilyozdsi pontossag javitisdhoz. Mig azonban ezek
a korrelacidk bizonyos esetekben segithetnek a diagnozis tisztazdsaban, a
nem kapcsol6dd cimkék zajt vihetnek a rendszerbe, ami megneheziti az
osztilyozé szdmdra a relevans jellemzOk azonositasat és a hatékony tanu-
last. Ebben a kutatdsban kizardlag a képadatokra 6sszpontositunk, és nem
haszndlunk semmilyen tovabbi kiilsé informéciét, példdul a beteg nemét,

korat vagy a fokuszélast segitd kiemelt részek koordinatait, amelyekrdl mas
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tanulmdnyokban kimutattak, hogy javitjdk a osztalyoz6 modell teljesitmé-
nyét.

A szamitégéppel tdmogatott diagnosztika, ezen beliil is az orvosi kép-
feldolgozds: a képi jellemzdk kinyerésén alapul. Egy hatékony algoritmus
megalkotdsa a hagyomdnyos technikdk alkalmazasaval szoros egylittmiiko-
dést igényel a radiol6gusokkal, akik egy adott elvaltozas kiilonbozé para-
métereit, példaul az alakot, a méretet vagy a szint (azaz a sliriséget) meg-
adjak a képfeldolgozd szakembereknek, hogy ezek detektdldsa utdna egy
kritériumalapu dontési fat épithessenek fel.

Ez a technika, igaz, csak néhdny darab mintat igényel, de a radiolégus
szakemberek rész€érdl hatalmas munkadra mennyiséggel jar (6} 7, [8]. Ezen
fat gyakran gépi tanuldsi algoritmussal helyettesitik vagy egészitik ki. Ez
az eljaras a fejlesztési folyamat sordn kevesebb 6rdnyi raforditdst igényel az
orvostdl. A folyamathoz viszont sok, helyesen annotélt képre van sziikség
ahhoz, hogy az eddig az orvosok dltal megadott paraméter hatdrokat auto-
matikusan, feliigyelt tanuldsi technikdk segitségével meghatdrozzuk [9].

Ezen disszertacio a jelenleg legfejlettebb megoldast hasznalja: a mély-
tanuldsi hdlézatokat. Az ilyen hdlézatok alkalmazdsakor a képi jellemzSk
kinyerése is a tanuldsi folyamat része, nem igényel kozvetlen szakorvosi

egyiittm{ikodést, csak tobb tizezer annotélt képet.






2. fejezet

Alapkoncepciok és modszerek

2.1. Hasznalt adatok

Szamos adatbdzist bongésztiink 4t a kivéalasztasi folyamat soran (1d.
tdblazat). Kutatasunk alapjt végiil két jelentds, hozzaférhetd mellkasi ront-
genfelvétel adatbazis képezte, amelyek kivalasztasat szigord kritériumok
alapjan végeztiik el, figyelembe véve azok hozzaférhetdségét, a képek sza-
mat és a cimkék tobbszoros jellegét. Ezek a szempontok a National Insti-
tutes of Health altal kiadott ChestX-ray14 adatbazishoz és a Massachusetts
Institute of Technology éltal 6sszedllitott MIMIC-CXR adathalmazhoz ve-
zettek minket, amelyek egyiittesen kival6 alapot nytjtottak a mélytanulasi

algoritmusok orvosi képeken val6 alkalmazédsdnak kutatdsahoz.
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2.1. tablazat. Rontgen adatbazisok attekintése.

Adatkészlet Betegek Képek Cimkék Képek Képek

neve szama  szama  szama formatuma mérete
ChestX-ray14 [5] 30805 112120 14 PNG 1024 x 1024
3520 x 4280
MIMIC-CXR [10][11] 65383 371920 13 DICOM, JPEG 1377 % 1153
CheXpert [12] 65240 224316 14 DICOM nincs adat
PLCO [13] 56071 185421 12 DICOM n.a.
PadChest [[14] 67 525 160 868 193 n.a. n.a.
Ped-pneumonia [15] n.a. 5856 2 n.a. n.a.
RSNA-Pneumonia [16] n.a. 30000 1 DICOM n.a.
BIMCV [17] 9129 25554 1 DICOM n.a.

2.1.1. ChestX-rayl4

A ChestX-ray14 adatbazis kiilonosen figyelemre mélto, 112 120 fron-
talis nézetd rontgenfelvétellel, amelyeket 14 kiillonboz6 tipusd mellkasi pa-
tologiaval cimkéztek, beleértve a tiidogyulladast, az 6démat €s a pneumo-
thoraxot. Ez az adathalmaz lehet6vé teszi a kutatok szdmara, hogy széles
korben teszteljék és validaljak a képfeldolgozé algoritmusokat valdsdgos

orvosi képek sokféleségén.

2.1.2. MIMIC-CXR

A MIMIC-CXR, amely még nagyobb adathalmaz, 371 920 képet tar-
talmaz, koztiik frontdlis és laterdlis felvételeket, igy mélyebb betekintést
nyujt a mellkast érintd betegségek diagnosztikdba és szélesebb spektrumu
patolégidkba. Az adatbézist a PhysioNet[ 18] keresztiil értiik el, amelyhez
vizsga sziikséges, ezen kovetelményt, a CITI Program - Human Research -

Data or Specimens Only Research vizsgéat 100%-os eredménnyel teljesitet-



tik 2019. februar 14-én (1d. melléklet - CITI vizsga jelentés).

2.1.3. Adatok osszehasonlitasa

Mindkét adathalmaz a mélytanulds teriiletén, kiilondsen az orvosi kép-
elemzési kutatasok szdmadra nélkiilozhetetlenné valt. A ChestX-ray14 adat-
halmaz a rontgen alapi mélytanuldsi modellek Osszehasonlitdsdnak egyik
alappillére lett. A MIMIC-CXR adathalmaz, amelyet a Beth Israel Deaco-
ness Medical Centerrel egyiittm{ikodve gydjtottek, tovabbi adatokkal szol-
gdl a kutatdsokhoz, egy hatalmas és valtozatos adatforrast kindl a modellek
képzéséhez és teszteléséhez.

Eredetileg a MIMIC-CXR adatbazison szerettiink volna kutatdsokat vé-
gezni, de nem all rendelkezésre elég publikdlt eredmény ahhoz, hogy Gssze-
hasonlithatdak legyenek a eredmények, ezért a MIMIC-CXR adatbazis je-
lenleg kizédr6lag a sulyok el6tanitdsara hasznéljuk. A ChestX-rayl4 és a
MIMIC-CXR adathalmazok hasznélatdval végzett tanulmédnyaink hozzaja-
rulnak a mellkasrontgenképek automatizalt elemzésének fejlédéséhez, le-
hetové téve az orvosok szamdra, hogy pontosabb diagnézist allithassanak
fel és hatékonyabban kezelhessék a betegeket. Az adatbazisokban szerepld
cimkék el6forduldsat a tdblazat targyalja.

Ahogy a a2.2] tdbldzat mutatja az egyes cimkék el6forduldsa kozott
szamottevs kiillonbség van, ezeket az eltér6 eléfordulasait kiilonféle mod-

szerekkel lehetne kezelni, példdaul cimke-specifikus silyozassal vagy ki-
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2.2. téblazat. A cimkék el6forduldsa a ChestX-ray14 és a MIMIC-CXR adatkészletben.

Cimke neve

Betegség neve

ChestX-rayl4 MIMIC-CRX

Airspace opacity
Atelectasis
Cardiomegaly
Consolidation
Edema

Effusion
Emphysema

Enlarged cardiomediastinum

Fibrosis
Fracture

Hernia
Infiltration

Lung Lesion
Mass

Nodule

Pleural effusion
Pleural other
Pleural thickening
Pneumonia
Pneumothorax
Support Devices

légtartalom csokkenés
atelektdzia
kardiomegalia
konszolidacié
tiid6odéma

effiizio

emfizéma

mediastinalis kiszélesedés
fibrézis

torés

rekeszsérv
tiiddinfiltratum

tiid6goc

térfoglalds / terime

gbb

melltiri folyadékgyiilem
egyéb mellhartya eltérés
mellhartya megvastagoddsa
tiidégyulladas

légmell

orvosi eszkozok

8280
1707
2852
1378
8659
1423

1251
141
13782

4034
4708

2242
876
2637

55 660
49 638
48 899
11734
29 390

7868
5018
7003
58 734
2137
18 330

11610
74 247

egyensulyozott mintavétellel. Ezek a technikdk lehetdvé tennék a ritkdbban

el6fordulé cimkék jobb figyelembevételét, javitva az osztalyozasi teljesit-

ményt. Azonban jelen dolgozatban nem alkalmaztunk ilyen mddszereket,

mivel az alapértelmezett, cimkefiiggetlen megoldasokra fokuszéltunk, hogy

a modszerek 4dltalanos alkalmazhat6sagat és hatékonysagat vizsgaljuk.
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2.1.4. Cimkék reprezentalasa

Mint kordabban emlitettiik, a jelenlegi kontextus a rontgenképek tobb-
cimkés osztdlyozdsa. Ez a bindris osztdlyozds egy specidlis teriilete. A
bindris osztidlyozas esetén egy modell két lehetséges kimenetet kiilonboztet
meg, ami jellemzden egy adott osztdly jelenlétét vagy hidnyat jelenti. A
tobbcimkés osztilyozas ezt a logikdt terjeszti ki, mivel minden egyes osz-
talyra kiilon bindris osztdlyozo6t alkalmaz, lehetové téve, hogy egy minta
egyszerre tobb osztdlyhoz is tartozzon. gy a tobbeimkés osztilyozds alap-
ja a bindris osztdlyozds, de bonyolultabb, mivel tobb osztilyozdsi felada-
tot kombindl egy modellben. Ha K cimkével rendelkeziink, ez azt jelenti,
hogy minden képnek van K darab fiiggetlen cimkéje. A tobbcimkés osz-
talyozdsban egy célvektor egy K-dimenziés T = [ti,to, ..., tx] vektorral

reprezentdlunk, ahol K a cimkék szdmét, ¢,, az adott cimkét jelenti.

1, ha az k-adik cimke jelen van a képen
lp = . (2.1)

0, ha az k-adik cimke nincs jelen a képen

2.1.5. Adatok orvosi hattere

A tiidéinfiltratum felhalmozaédott kéros anyag jelenléte a tiidében. Mi-
vel nem specifikus kifejezésnek szamit, ezért tovabbi differenciélds javasolt

pl. tiidogyulladés, az atelektdzia, a vérzés, az 6déma, a fibrdzis irdnyéba.
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Az atelektazia egy koros dllapot, amikor a tiid6 egy részének légtartal-
ma felszivodik, az adott egyes teriilet nem tagul ki megfeleld mértékben. A
mellkasrontgen felvételeken az atelektdzia linedris arnyékokkal (fehérség-
gel), zsufolt Iéghorgdgrammokkal €s a tiidéerek zstifoltsdgaval jelentkezik.

Jellemzben csokken a tiidd térfogata is.

A pneumothoraxban vagyis légmellben, szemben az atelektaziaval,
nemcsak a tiidd egyes részei, hanem az egész tiid6 részben vagy teljesen
Osszeesik, a pleurdlis térbe jutd levegd miatt. A sima rontgenfelvételen
az alapjan azonosithatd, hogy vékony, éles fehér vonalként lathatova valik
a visceralis pleurdlis él és ettdl a vonaltdl a tiid6 széle irdnydba mar nem

l4that6 a tiid6 normélis rajzolata,

A Kkonszolidacié jelenségét latjuk, amikor az alveoldris 1égterek folya-
dékkal, gennyel vagy sejtekkel toltddnek. A rontgenfelvételeken a rontgen-
sugarak fokozott elnyel6dése miatt az adott teriileten megnovekedett fehér-
séget lathatunk. Fontos a konszolidacié pontos helyének meghatirozasa a
tiildégyulladas, az 6déma, a neoplasia és az embdlia meghatdrozdsaban.
rontgen-felvétele tobb jel kombindcidit mutatja, mint példaul a pleurélis
folyadékgyiilem, az egyes teriiletek homdlyosoddsa a denevérszarny min-

tdzatban eloszlasdban és a kardiomegélia.

Az effzié a tobbletfolyadék felhalmozddasa egyes terekben, példaul a

tiid6 koriili pleurdlis térben (pleurdlis folyadékgyiilem) vagy a sziv koriili
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szivburok térben (perikardiélis folyadékgyiilem). A rutin mellkasrontgenen
a costophrenicus vagy cardiophrenicus szog eltompuldsit, esetleg menisz-

kuszképz6dést észleliink.

A kardiomegalia a sziv megnagyobbodasat jelenti, amelynek szamos
oka lehet. A kdrosan megnagyobbodott sziv sziluettjét konnyen észlel-
hetjiik mellkasrontgen felvételeken, kiszdmithatjuk a sziv-mellkas ardnyat,
mely a sziv sziluettjének szélessége osztva a melliireg sz€lességével, amely

normal esetben kisebb, mint 0,5.

A tiidogyulladas egy altalanos kifejezés a tiido gyulladasos allapotara,
amely elsGsorban az alveolusokat érinti. A rontgenfelvételek a tiidogyul-
ladas kiilonbozd tipusétdl fliggben véltoznak. Virusos tiidogyulladdsban
normadlis vagy foltos megjelenést mutathat, mely egy vagy mind a két ol-
dalon megjelhet. Egyes bakteridlis eredet(i tiid6gyulladds esetén akar egy
teljes lebeny konszolidacidjat is lathatjuk. Aspirdciés pneumonidban leg-

gyakrabban a jobb alsé lebeny érintett.

Az emfizéma az alveolusok kéros megnagyobbodésa, amelyet az alve-
oldris fal pusztuldsa kisér. El6rehaladott dllapotban mar mellkasrontgen-
felvételen is lathatéva védlnak a nagy léghdlyagok, un. bulldk képzddé-
se. Ugyanakkor enyhébb esetekben kozvetett jelekre timaszkodunk, pl. a
rontgenkép dltalanos fényesség novekedésére, amelyet a széles borddk és a

laposan, alsé helyzetben 1évd rekeszizom kisér, melyek mind a tiidé tilta-

guldsanak jelei.
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2.2

A mellhartya megvastagodasa jéindulatd (példaul visszatér$ gyulla-
das, pleurdlis empyema) vagy rosszindulati allapotok (példaul metasztizis,
mesothelioma, limféma) kovetkezménye is lehet. A mellhdrtya megvasta-
godasa lapos, szabdlyos, szabdlytalan vagy €k alaku opacitast képez a ront-
genfelvételeken, 5 mm-nél kisebb szélességben, és leggyakrabban a tiidd

csucsdn jelenik meg.

A fibrozis a tiidében 1évo fibrotikus szovet felszaporodasa, amely a pe-
riférids 1égutak patologias taguldsaval és a tiid6 térfogatdnak csokkenésé-
vel jar6 parenchimalis destrukcidval jar egyiitt. A rontgenfelvételen a tiido
periféridin (szélei) kozelében fibrotikus-hal6zatos rajzolatot lathatunk, ar-
nyékolds és a sziv hatdrainak bolyhosodésa is megfigyelhetd.

A rekeszsérv a gyomor egy részének a rekeszizmon keresztiil a mell-

s 7

kasba torténd kidudorodésa a nyel6csének fenntartott résen keresztiil. Nagy-
méretl sérv esetén a gyomorban 1€v6 gaz/folyadék szintje is lathat6 a mell-
kasrontgenen, ami egy konnyen felismerhetd egyenes vizszintes vonalat
hoz létre, €s gyakran a sziv arnyékat fedi.

sz

A tiid6ben 1év6 gobok (nodulusok) és térfoglalé folyamatok rendelle-
nes novekedések. Ez lehet jol vagy rosszul koriilhatérolt, diszkrét, kerekded
homaélyossdg is. A gécok 3 cm vagy anndl kisebb atmérdji térfoglaldsok,
mig a daganatok a 3 cm-nél nagyobbak. A nodulusok szamdt, méretét,

morfologidjat és eloszldsat is fontos értékelni, mivel ezek segithetnek a dif-

ferencidldiagnoézis feldllitasaban.
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A mellkasrontgen felvételeken lathatéak lehetnek még friss és mar gyo-

gyul6félben 1év6 bordatorés(ek), kulcscsonttorés jelei is.
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2.2. Definiciok

Ebben a fejezetben definidljuk a dolgozat elkészitéséhez sziikséges fo-
galmakat és eljarasokat. A fejezet célja, hogy az olvasé megértse €s kovesse

a dolgozatban hasznélt médszereket és technikdkat.

2.2.1. Digitalis kép

1. Definicié. Legyen [ egy sziirkeskalas digitélis kép, amely egy W x H
méretli racson értelmezett fiiggvény. A fiiggvény / : D — V minden

képpontot (pixel) egy sziirkedrnyalat-értékkel rendel 6ssze, ahol:

D=A(z,y)|x=0,1,2,... W—-1,y=0,1,2,..., H—1} aképpontok
halmaza egy W szélességli és H magassagi képen, V' = {0,1,2,...,255}
a lehetséges sziirkedrnyalat-értékek halmaza a standard 8 bites sziirkeskalas

képek esetén.

Minden (z,y) € D képponthoz I(x,y) € V rendel egy értéket, ami
a pixel sziirke drnyalatét jeloli, kifejezve ezzel a pixel luminancidjit vagy
fényerejét. Az I(x,y) értékek leképezése lehetdvé teszi a kép vizudlis tar-
talménak reprezentdldsat szinek nélkiil, kiemelve a fény- és arnyékhatdso-
kat, amelyek fontos informacidkat szolgdltatnak a képfeldolgozasi felada-

tokban.
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2.2.2. Képaugmentacio

A képaugmentici6 egy adatbdvitési technika a gépi tanulds és kiilo-
nosen a mélytanulds teriiletén, amely a meglévd képadatok mddositdsaval
noveli az adathalmaz méretét és diverzitasat anélkiil, hogy uj, valddi képe-
ket kellene gytjteni. Ez a technika javitja a modellek altalanositdsi képes-
ségét azdltal, hogy azokat tobbféle képanyagon is tanitja, igy csokkenti a
tulilleszkedés esélyét. A képaugmenticié matematikailag az aldbbi médon

irhato le:

2. Definicio. Legyen Z az eredeti képek halmaza. Egy augmentécios fiigg-
vény, A, az I € 7 képekhez 1j képeket generdl az aldbbi transzformaciok

alkalmazasaval:

AT -1
Az A fuggvény 4ltal alkalmazott transzformaciok kozé tartozhatnak:

* Geometriai transzformécidk: példdul forgatds, méretezés (skalazas),

eltolas (transzlécio), tikkrozés (horizontalis vagy vertikalis).

* Szintér-transzformdciok: példaul szininverzid, fényer6 modositdsa,

kontraszt allitasa.

* Zajadagolds: kiilonboz6 tipusu zaj (pl. Gauss-zaj) hozzdaddsa a ké-

pekhez. Képmanipulécid: élesités, homdlyositds, vagas.
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Az A altal el@éllitott képek, A(I), bemenetként szolgalnak a tanuldsi
modellhez, igy bdvitve az eredeti adathalmazt ;j, valtozatos képekkel, ame-
lyek a valds vildg véltozatos viszonyait modellezik. Ezzel a médszerrel a
tanuldsi modell nemcsak az eredeti, hanem az augmentélt képek jellemz&ire
is optimalizalddik, ezéltal novelve a modell robusztussagdt és dltalanosita-
si képességét. Természetesen ezen fliggvények sorozata is lehet egy kép
augmentacio, igy egyszerre lehet tobb féle transzforméciot is hasznélni a

képeken.

2.2.3. Binaris osztalyozas

A digitalis képek bindris osztdlyozdsa azt a folyamatot jelenti, amely
sordn minden képet két el6re meghatdrozott osztily (példdul osztily O vagy
osztily 1) egyikébe sorolunk a kép vizudlis tartalmat reprezentdld jellem-
z0k alapjan. Matematikailag ezt a folyamatot a kovetkez6képpen irhatjuk

le:

3. Definicié. Legyen 7 az 6sszes lehetséges digitalis kép halmaza, és C =
{0, 1} jelolje a két osztalyt. Egy bindris osztdlyozé f : Z — [0, 1] ami egy

Osszetett fiiggvény f = g o ¢, ahol:

¢ : T — R" egy jellemzdleképezés, amely minden képet [ dtalakit egy
n-dimenzids jellemzGvektorrd ¢ (7).

g : R"™ — [0, 1] egy osztélyozé fiiggvény, amely a képi jellemzdk ¢ (7)
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alapjan megad egy valdszinliséget annak fiiggvényében, hogy a képi jel-

lemz8k az 1-es osztdlyba tartoznak-e.

2.2.4. Tobbcimkés osztalyozas

A digitdlis képek tobbcimkés osztalyozdsa egy olyan folyamat, amely
sordn minden képet tobb, egymastol fiiggetleniil értelmezett osztily egyi-
kébe vagy tobbébe sorolunk a kép vizudlis tartalmat reprezental jellemzSk

alapjan. Matematikailag ezt a folyamatot a kovetkez6képpen irhatjuk le:

4. Definicié. Legyen 7 az osszes lehetséges digitalis kép halmaza, C =
{1,2,..., K} jelolje a K lehetséges osztdlyt, és minden kép I € 7 esetén
legyen y; € {0,1}* a cimkék bindris vektora, ahol minden y;;, azt jelzi,
hogy a kép [ tartozik-e az k-adik cimkéhez (y;, = 1) vagy sem (y;, = 0).
A tobbcimkés osztalyozé egy fliggvény f:

f:Z 10,1~

ahol f minden képhez rendel egy K -dimenzids valdszintségi vektort,
pr = (pn,pr2, - - -, prx). Minden py;, a val6szintiség, hogy az I kép tarto-
zik az k-adik osztalyhoz. Az osztdlyozds megvaldsitasa dltaldban a kovet-
kezd 1épéseket foglalja magaban:

¢ : T — R" egy jellemzdleképezés, amely minden képet dtalakit egy

n-dimenzids jellemzdvektorra.
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g : R™ — [0, 1] egy dontési fiiggvény, amely a jellemzd vektor alapjan

megadja minden osztalyra a hozz4 tartoz6 valoszintiséget.

2.2.5. Metrikak

A[ROC] gorbe és az kritikus eszk6zok a bindris osztdlyozé model-
lek teljesitményének értékelésére. Gyakran hatékonyabb €s informativabb
vdlasztds, mint az egyszer( pontossdg, kiilondsen olyan helyzetekben, ahol
a modell tanuldsi képességének az Gsszehasonlitidsa a fontos, mivel nem
fligg az osztilyozési kiiszobtol. Mivel a tobbcimkés osztdlyozds esetén az
egyes cimkék ugy viselkednek mint ha egy-egy bindris osztdlyoz6 kimene-
telei lennének, ezért cimkénként alkalmazhatjuk rdjuk a ROC és az abbdl
szamolt AUC metrikédt. Ezek a metrikdk kiilondsen fontosak az orvosi di-
agnosztika és a gépi tanulds teriiletein, ahol az érzékenység €s a specifitds
egyensiilya donts jelentdségii. Erzékenység (Szenzitivitds): Az érzékeny-

ség a pozitiv esetek helyes azonositdsdnak aranyat jelzi.

TP
S itivitdas = ———— 2.2
zenzitivitas TP L FN 2.2)

ahol [TP|a val6di pozitivok szdma, [FN| pedig a hamis negativok szdma. Ez
azt mutatja meg, hogy a modell milyen j6l ismeri fel a valddi pozitiv esete-

ket. Specifitds: A specifitas a negativ esetek helyes azonositdsanak aranyat
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jelzi.
TN
ifitdas = ———— 2.
Specifités TN TP 2.3)

ahol [TN] a valédi negativok szdma, [FP| pedig a hamis pozitivok szdma. Ez
azt mutatja meg, hogy a modell milyen j6l ismeri fel a valddi negativ ese-
teket. A ROC gorbe egy grafikon, amely az érzékenység az hamis pozitiv
arany fliggvényében amely jelen levezetésben 1 — Specifitas abra-
zolja az Osszes lehetséges dontési kiiszobérték mellett.

Az AUC értéke, azaz a ROC gorbe alatti teriilet, kvantitativ mérszamot
ad arra, hogy az adott osztdlyoz6 milyen j6l képes megkiilonboztetni a két
osztalyt. Az AUC értéke a teljes tokéletességtol (1,0) a teljes véletlensze-
riségig (0,5) terjedhet. Az idedlis osztalyoz6 AUC értéke 1, ami azt jelenti,
hogy tokéletesen képes megkiilonboztetni a két osztilyt minden lehetséges
kiiszobérték mellett.

A ROC gorbe dbrazoldsa segit vizualizédlni a dontési kiiszobok véltozta-
tdsanak hatdsat a modell érzékenységére és 1-specifitdsara. Az AUC értéke
minél kozelebb van 1-hez, anndl jobb az osztilyozoé teljesitménye. Ezzel
szemben, egy AUC érték, ami 0,5-hoz kozeli, azt jelzi, hogy az osztdlyoz6
teljesitménye nem jobb a véletlen tippelésnél (1d. abra).

Jelen dolgozatban az AUC metrikat, gy alkalmaztuk tobbcimkés kor-
nyezetben, hogy minden egyes cimkét kiilon-kiilon kiértékeliink, majd az
egyes cimkék AUC értékeit dtlagoljuk. Ez a moédszer biztositja, hogy min-

den cimke kiilon figyelembe vételre keriiljon az osztdlyozasi teljesitmény
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értékelésekor. Az igy kapott atlagos AUC érték jobb képet ad az egész mo-
dell éltaldnos teljesitményérdl a kiillonbozd cimkék kozott, mivel az esetle-

ges egyéni cimkék eltéréseit is kiegyenliti.

Jelen dolgozatban az AUC értéket haszndljuk a sajat megolddsaink és a

legkorszertibb megoldédsokkal vald 6sszehasonlitdsok soran is.

1.0 4
0.8 A
>
C
°
g 0.6
2
N
g
N 0.4
@©
o
0.2 1 auc = 0.9032
auc = 0.8395
—— auc = 0.5797
0.0 === auc = 0.5000
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Hamis Poizitiv Arany

2.1. abra. Kiilonb6z6 AUC értékek és a hozzajuk tartoz6 ROC gorbe.
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2.2.6. Aktivacios és veszteségfiiggvények

A legtobb képalapui osztdlyozdsi probléma bindris vagy kategorikus,
nem pedig tobbcimkés osztidlyozds. A bindris osztalyozds esetén két le-
hetséges kimeneti kategoria van, mig a kategorikus osztalyozédsnal tobb le-
hetséges, egymast kizard kategoria 1étezik, de egy minta csak egy katego-
ridhoz tartozhat. Ezzel szemben a tobbcimkés osztilyozas lehetdvé teszi,
hogy egy minta egyszerre tobb kategoridhoz is tartozzon, igy minden kate-
gbridhoz egy kiilon kimeneti cimkét rendel. A f6bb keretrendszerek nem
rendelkeznek egyértelml dokumentacidval a tobbcimkés problémdkra. Az
elsd két tipus egyértelmi: A bindris osztidlyozds az elemek két kiilonboz6
csoportba soroldsanak médszere (1d. [3] definicié). Ezeknek a modelleknek
kimenetén a végsd aktivacids fiiggvény egy szigmoidot (2.4), veszteség-

fliggvényként pedig bindris keresztentrépidt (BCE]) kell haszndlnunk.

B 1
1 4es

f(si) 2.4)

A egy széles korben hasznalt veszteségfiiggvény bindris osztalyo-
zasi feladatokhoz. A BCE a valédi cimkék és a modell altal jésolt valdszi-
niliségi értékek kozotti kiillonbséget méri.

A BCE veszteség egy adatpontra a kdvetkez6képpen adddik:

Lpor = —ylog(9) + (1 — y)log(1 — 9), (2.5)
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ahol y a valodi cimke (0 vagy 1), ¢ pedig annak a valdszintisége, hogy az
osztalycimke 1 lesz.

Az emlitett mésik gyakran hasznélt osztdlyozdsi méd a kategorikus osz-
tdlyozdasi probléma, itt az elemek K nem atfed6 csoportba soroldsa torté-
nik. A kategorikus modellek [softmax][2.6] aktivdcids fiiggvényt hasznadlnak
és kategorikus keresztentropidt veszteségfiiggvényt.

s
= ZJK =

A egy altalanosan haszndlt veszteségfiiggvény tobbosztéilyos osz-
tdlyozasi feladatokhoz. A BCE}hez hasonl6an arra szolgdl, hogy szdmsze-

f(si)

(2.6)

rlisitse a két valdszinliségi eloszlds kozotti eltérést; azaz a tényleges osz-
talycimkéket reprezentdl6 valds eloszlast €s a modell 4ltal generalt eldre-
jelzett eloszlast. A veszteség egyetlen adatpontra a kovetkezGképpen

fejezhetd ki:

K
Loce = — Y yelog(ik) 2.7)

=1

Itt C' az osztalyok szamat jeloli, y. az egyes osztdlyok valddi valdszi-
niliségi értékét, g. pedig az adott osztilyba tartozé adatpont eldre jelzett
valdszindiségét. A értékes eszkoz, a tobb mint két kiilonbozd osztilyt

tartalmaz6 feladatok modelljeinek képzésében.

Ezért mivel a tobbcimkés osztdlyozds, tobb fiiggetlen bindris cimke
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egyiittesét jelenti (Id. ] definicié). Ezért az dltalunk tovabbiakban hasznalt
veszteségfliggvényt a figgvénybdl vezetjiik le. Ebben a mddosités-
ban a veszteségfiiggvényt minden cimkére fiiggetleniil alkalmaztuk. Ez a
figgetlen kezelés lehetdvé teszi, hogy a modell minden egyes cimkét kiilon
bindris osztdlyozasi problémaként tanuljon. A tobbcimkés osztilyozdshoz

adaptalt veszteséget egy adatpontra a kovetkezGképpen szamitjuk ki:

K
Lytuiti-cr = — Z Yi log yz 1 - 3/@') log(1 — @z)] (2.8)

Itt K a fiiggetlen cimkék szama, y; az i-edik cimke valédi cimkéje (0 vagy
1), és g; az adott cimke 1-es valdsziniliségének elorejelzett valdszinlisé-
ge. A veszteséget az 0sszes cimkére atlagoljuk, s figyelembe vessziik a
cimkék példanyonkénti véltoz6 szamat. Ez az adapticié lehet6vé teszi a
BCE hasznalatat tobbcimkés forgatokonyvekben, igy sokoldalu eszkdzzé
valik az osztalyozdsi feladatok széles korének kezelésére. Az (2.8)) egyen-
letbdl lathatjuk, hogy ez az osztilyozasi probléma minden egyes cimkére
fliggetlen bindris osztilyozasként abrazolhatd. Természetesen aktivacios

fliggvényként ugyancsak a szigmoidot alkalmazzuk.
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2.3. Algoritmusok

Ebben a fejezetben bemutatjuk a dolgozatomban, hasznélt algoritmuso-
kat. Ez magaban foglalja a mélytanulds soran hasznalt optimalizaldkat és

az altalunk hasznélt keresztvalidacios technikat.

2.3.1. SGD

A [SGD] egy alapvetd optimalizal6 algoritmus (I] algoritmus), amelyet
arra haszndlnak, hogy iterativ médon finomitsa a modell paramétereit az
adathalmazon. Bar lehetévé teszi a gyorsabb konvergencidt nagy adat-
halmazok esetén, érzékeny a lokdlis minimumokra, ami megakadalyozhat-
ja a globilis optimum elérését. Ezzel szemben a momentumos [SGD] egy
tovabbfejlesztett valtozat, amely a hagyoményos sztochasztikus csokkend
gradiens moddszer elonyeit kombindlja a mozgé atlagolds modszerével. Ez
csokkenti a lokdlis minimumokba valé beragadas kockézatat, és gyakran
eredményez stabilabb és gyorsabb konvergenciat, kiilonosen mély neurélis

halézatok esetében [19, [20].
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1. Algoritmus SGD momentum varidns optimalizalé.

Bemenet: tanuldsi rata v, momentum tényezd y
Inicializalas: paraméterek 6 <— 6, sebesség vektor v < 0
while a konvergencia feltételei nincsenek teljesitve do
m elem mintavétel a mintdkbodl x4, ..., z,,, a megfeleld cimkékkel
Yi-
Szamitsa ki a gradiens vektort g <— %Vg Yo L(f(z4;0), y5).
Frissitse a sebességvektort: v <— yv — ag.
Frissitse a paramétereket: 6 <— 6 4 v.
end while

Rl S

2.3.2. Adam

[Adam|egy népszerti optimalizdl¢ algoritmus (2] algoritmus), kiilonosen
hasznos a nagy és Osszetett neurdlis hal6zatokban. Az algoritmus elOnye,
hogy adaptivan dllitja be a tanuldsi ratdit minden egyes paraméterhez, fi-
gyelembe véve a gradiensek els6 és masodik momentumjat (atlagat €s va-
riancidjat). Bar az Adam-nak vannak hiperparaméterei (mint pl. a tanuldsi
rata, elsé és masodik momentumok leértékelési tényez6i), a tapasztalatok
szerint ezek a paraméterek kevésbé kritikusak, és az alapértelmezett bealli-
tasok 4dltalaban jol miikodnek a kiilonboz6 feladatokon[21) 20]. Az alabbi
algoritmusban a gf a un. Hadamard-szorzat, mas néven elemi szorzat, két
azonos méreti matrix elem szerinti szorzdsa, ahol minden elem helyileg
szorzddik meg. Ez a mivelet a linedris algebra és a gépi tanulés teriiletén
hasznos, kiillonosen a neuralis halézatokban és a kiilonféle matrix mivele-

tek soran.
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2. Algoritmus Adam optimalizald.

1: Bemenet: « (tanuldsi rata).
2: Bemenet: [, 5> (momentum és skala dekompozicids tényezdk, tipi-
kusan 0.9 és 0.999).

AN A

Bemenet: ¢ (numerikus stabilitdsi konstans, tipikusan 107%).

while a konvergencia feltételei nincsenek teljesitve do
t—t+1
m elemd mintavétel a mintakbol x4, ..., x,, a megfelel6 cimkékkel

Yi-
Szamitsa ki a gradiens vektort g «— LV > L(f(z:;6),y:).
Frissitse az els6 momentum vektort: m; < (1 -my_1+ (1 — 1) - g4
Frissitse a mdsodik momentum vektort: vy <— Bo-v;_1+(1—32)- g7
Korrigélja az els6 momentum vektort: 1m,; <— 1[’”‘—[3{
Korrigdlja a masodik momentum vektort: v; <— 1335
Frissitse a paramétereket: 6, < 6, 1 — a - \/%:re

: end while

2.3.3. RMSProp

Az RMSProp| algoritmus algoritmus) az adaptiv tanulasi rata tech-
g g P

nikdinak egyike, amely a gradiensek négyzetének mozg6 atlagat haszndlja

a paraméterek frissitéséhez, javitva ezzel a konvergencia stabilitdsat €s se-

bességét [20].
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3. Algoritmus RMSprop optimalizalo.

AN AN ey

Bemenet: o (tanulasi rata)
Bemenet: [ (leértékelési tényezd, tipikusan 0.9)
Bemenet: ¢ (numerikus stabilitdsi konstans, tipikusan 10~%)
Initializélas: S < 0
while a konvergencia feltételei nincsenek teljesitve do
m elem{ mintavétel a mintdkbol x4, ..., z,,, a megfeleld cimkékkel
Yi-
Szamitsa ki a gradiens vektort g <— LV > L(f(x:;6),y:).
Frissitse a gradiens négyzetek kumulativ 9sszegét: S < S+ (1 —
B)g?
FI‘IS?ﬁSC a paramétereket: 6 < 0 — « \/nge
: end while

2.3.4. Keresztvalidacio

A keresztvaliddcio egy statisztikai technika, amelyet a modellek teljesit-

ményének objektiv értékelésére haszndlnak. Az adathalmazt tobb egyenld

részre osztjak (foldokra) egy algoritmus segitségével (@] algoritmus), majd

a modellt tobbszor betanitjdk ugy, hogy minden iterdcidban egy rész kivé-

telével az Osszeset hasznéljdk a tanitdshoz, és az utolsot a teszteléshez. Ezt

a folyamatot annyiszor ismétlik meg, ahdny részre osztottdk az adatokat.

Az egyes iteraciok eredményeit dtlagolva kapunk megbizhatébb becslést a

modell dltalanositasi képességérol.
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4. Algoritmus K-fold Keresztvalidaci6.

1:

b

AN A

10:

11:

Bemenet: Adathalmaz D = {(x1,11), (22, y2), ..., (zn,yn)}, ahol N
az adatpontok szdma
Bemenet: K, a foldok szama
Felosztas: Ossza fel az D adathalmazt K diszjunkt részhalmazra (fold-
ok), mindegyik koriilbeliil % adatpontot tartalmaz
for k =1to K do

Jelolje Dy, a k-adik fold-ot, teszthalmazként

Jelolje Tr, = D \ Dy, tanit6 halmazként

Modellezés: Tanitsa be a modellt a 7 tanité halmazon

Ertékelés: Mérje meg a modell teljesitményét a Dy, teszthalmazon,
haszndlva egy el6re meghatarozott metrikat
end for
Aggregalas: Szamitsa ki az egyes foldok teljesitményméreteinak atla-
gat vagy medidnjat.
Kimenet: A modell dtlagos teljesitménye a K fold-on keresztiili ke-
resztvalidacid alapjdn.
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3. fejezet

Tobbcimkés osztalyozo épitése

Ebben a fejezetben egy tobbcimkés osztalyozo rendszert épitiink fel az
alapoktdl. Az egyik leggyakrabban alkalmazott megkozelitést hasznaljuk:
a konvolucids neurdlis hdlézatokat (CNN}eket).

A konvoluciés neurdlis halok specidlis mélytanuldsi modellek, amelyek
kiilonosen hatékonyak a képfeldolgozas terén. A [CNN}ek automatikusan
megtanuljdk és kinyerik a képek legfontosabb jellemzgit, igy nincs sziik-
ség manudlis képi jellemzd kinyerésre. A rétegek hierarchikus felépitése
lehetdvé teszi, hogy az egyszerlibb mintdzatoktol kezdve egyre Osszetet-
tebb jellemzdket ismerjenek fel, mint példaul éleket, textirdkat €s komplex
alakzatokat. Ezdltal a ek kiilonosen jol alkalmazhatdk orvosi képfel-

dolgozasi feladatokban, mint példaul a mellkasrontgen felvételek elemzése.
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3.1. Konvoluacios neuralis halozatok

A egy tobb rétegbdl all6 mélytanuldsi modell. A rétegei kozotti
kapcsolatok a bemeneti képbdl kinyert jellemzdk fokozatos finomitaséan és
egyre Osszetettebb mintdk felismerésén alapulnak. A CNN-ek harom f6 ré-

tegtipusbdl épiilnek fel:

Konvolicids réteg: Ez a réteg kis, mozgé [kerneleket haszndl, hogy lokd-
lis jellemzdket nyerjen ki a bemeneti képbdl. A sziir6k a kép kiillonb6z6

régidiban azonos mintdkat keresnek, példaul éleket és vonalakat.

5. Definici6. Legyen [ egy sziirkeskalas digitélis kép, amely egy W x H
méretd racson értelmezett fiiggvény. A konvolicids réteg egy vagy tobb
alkalmaz a képre, amelyek mindegyike egy K x K méreti matrix.
A [kernelek a bemeneti képen végighaladva (konvolvdlva) létrehoznak egy
kimeneti jellemz0 térképet az aldbbi médon:

1K

Y(i,j) = (I*K)(i,j) =YY I(i+m,j+n) K(m,n)+b,

=0 n=

—_

ahol 0 < i<W —-Kés0<j<H-—K.I(i+m,j+n)abemeneti kép
pixelértéke az (i + m, j + n) pozicidban, K (m,n) a sztrd értéke az (m,n)

poziciéban, és b egy [bias|érték. Az I * K jeloli a konvolicids miiveletet.
Pooling réteg: Ez a réteg az €l6z3 rétegbdl szdrmazo jellemzdk
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méretét csokkenti, mikdzben meg6rzi a legfontosabb informécidkat. A leg-
gyakrabban hasznalt verzidja a maximum A képbdl kivalasztjak
a legnagyobb értéki jellemzdket egy adott ablakon beliil, ezzel csokkent-
ve a kép dimenzidit és ndvelve a modell robusztussdgiat. A pooling réteg
hasznélja a stride paramétert, amely meghatdrozza, hogy az ablak milyen
1épéskozonként mozog végig a képen. Ez a paraméter tovabb csokkenti a

kimeneti tér méretét €s noveli a szamitasi hatékonysagot.

6. Definicio. Legyen Y egy konvoliciés réteg kimeneti jellemz6 térképe,
amely egy W’ x H' méretd racson értelmezett fiiggvény. Az Osszevond
réteg célja a jellemz6 térkép méretének csokkentése, mikozben megdrzi
a legfontosabb jellemz8ket. Az egyik leggyakrabban haszndlt 6sszevond
miivelet a maximum 6sszevonds, amely az alabbi médon definidlhaté:

Y,(i,7) = Ogmg}%KPY(l +m,j+n),

ahol P x P az 6sszevoné ablak mérete, és Y, (4, j) az sszevono réteg kime-
neti értéke az (1, j) poziciéban. Az Gsszevonas miivelet sordn a P x P ablak
minden egyes pozicidjaban a legnagyobb értéket valasztja ki, igy csokkent-

ve a jellemz6 térkép dimenzidit.

Teljesen dsszekapcsolt réteg: A feladatuk, hogy a kordbbi rétegekbdl szar-
maz6 jellemzoket egy vektorba lapitsdk (flatten)), majd egy hagyoményos
neurdlis halot rétegek) alkalmazzanak az osztalyozasra. Ezek a ré-
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tegek a bemeneti jellemzOk és a kimeneti osztidlyok kozotti nemlinedris
Osszefliggéseket tanuljdk meg, és hozzdjarulnak a modell dltaldnos teljesit-
ményéhez. Jelen dolgozatban a CNN-ek utdn 1év6 dense régteg(ek) meg-
nevezésére hasznaljuk.

A CNN rétegei 4ltal kinyert jellemzdk fokozatosan egyre Osszetettebbé val-
nak: az els6 konvolicios rétegek az egyszeri képi jellemzdket, mint példa-
ul éleket és vonalakat, a kovetkezd rétegek pedig bonyolultabb mintdkat,
alakzatokat és textirakat ismernek fel. A legfelso rétegek a targyak magas

szintl reprezentdcidit nyerik ki, amelyeket a végs6 osztalyozdsi dontések

meghozataldra hasznélnak.

3.2. Regularizacios technikak

A mélytanuldsi modellek teljesitményének javitdsa és a tulilleszkedés
elkeriilése érdekében szamos regularizicids technika alkalmazhat6. Ezek a
modszerek segitenek stabilabb és robosztusabb modellek kialakitdsaban.
Ebben az alfejezetben harom fontos regularizaciés technikat targyalunk
amelyeket hasznéltunk jelen dolgozat sordn: a dropout, az early stopping
és a reduce on plateau. Mindhdrom mddszer kiilonb6zé megkozelitést al-
kalmaz a modell tanulési folyamatdnak szabédlyozasara és optimalizaldsara,
mig az elsé a modellbe beéptett regulalizacié addig a masik kett6 pedig a

tanitasii folyamatba avatkozik be a tdltanulés elkeriilése érdekében.
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Dropout: A dropout egy hatékony regularizacios technika, amelyet a
mély neurdlis hdlézatok tidlilleszkedésének csokkentésére hasznédlnak. En-
nek a mddszernek a lényege, hogy az tanitds sordn véletlenszertien, egy
elére meghatdrozott valészintiséggel "kihagyja" a neurdlis hdlézat egyes
neuronjait. Ez megakadélyozza, hogy a neurdlis hdldzat talsdgosan fiigg-
jon egy adott részétdl, és arra kényszeriti a hdldzatot, hogy a tanulds soran
jobban altalanositson. A dropout alkalmazasa jelentésen javithatja a modell
altaldnositdsi képességét és stabilitdsat.

Early Stopping: Az early stopping egy olyan regularizicids techni-
ka, amely kozvetleniil a tanitdsi folyamatba avatkozik be annak érdekében,
hogy elkeriilje a modell talilleszkedését. A mddszer 1ényege, hogy a tanita-
si folyamatot akkor 4llitja meg, amikor a modell teljesitménye a validdcids
adathalmazon mar nem javul tovabb. Ezzel megel6zhetd, hogy a modell
a tréning adatokhoz tilzottan igazodjon, és ezdltal rosszul dltaldnositson
Uj, ismeretlen adatokon. Az early stopping segitségével a modell optimélis

allapotban tarthatd, biztositva a legjobb teljesitményt és dltalanositast.

Reduce on Plateau: A reduce on plateau egy adaptiv tanulési rita sza-
balyozé technika, amely a tanitdsi folyamat sordn csokkenti a tanuldsi ratét,
ha a modell teljesitménye egy bizonyos idon keresztiil nem javul. Ennek
a médszernek az a célja, hogy a tanuldsi folyamat sordn finomhangolja a
tanulasi ratét, elkeriilve ezzel a til gyors konvergencidt €s a helyi mini-

mumokban valé megrekedést. A technika hatékonyan kombindlhaté mas
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regulariziciés modszerekkel, mint példaul az early stopping, a stabilabb és

altalanosithatobb modellek érdekében.

3.3. Javasolt architektiara

A javasolt médszerben el8szor a CNN blokkot kell meghatdroznunk (1d.
3.1] tablazat). Bemenetként pedig eredeti, nem mddositott rontgenképeket
hasznal. A blokk 2 darab azonos méretli konvolticios réteggel rendelkezik.
A konvoluci6s rétegek utdn normalizaljuk az értékeket majd egy maximum
pooling réteggel csokkentjiik a dimenzidkat. Ez a megkozelités VGG [24]-
szer( architektira, mivel 3 x 3 kernelt hasznél egymasra halmozva, és blok-

konként maximum pooling réteget haszndl a méret csokkentésére.

3.1. tablazat. Altalunk javasolt konvoliciés blokk bemutatdsa.

Megnevezés Méret
Konvoludcids réteg  u x 3 X 3
Konvoluicids réteg  u x 3 X 3

Normalizacé
Maximum Pooling 2x2

A javasolt médszereink osztilyozé részében két réteg van 1024
egységgel kozte pedig réteg p = 0,5 értékkel (1d. tabla-

zat), és az utolso réteg pedig 14 kimeneti egységgel rendelkezik. Az a
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[2.2.6] szekcioban bemutatott szigmoid (2.4)) aktivacids fiiggvényt hasznal-
ja. Amint lathat6 a harom javasolt osztalyozo teljesen 0ssezkapcsolt rétegei
megegyeznek €s csak a konvolicids részben van kiilonbség, mivel a Mo-
dell A kevesebb konkolucids blokkot tartalmaz igy a kinyert tulajdonsag
vektor szdmottevOen nagyobb mint a masik két modell esetén, ezért tel-
jesen osszekapcsolt réteg megnovekedett paraméter szama miatt az 6sszes

tanithat6 paraméterek szdma tobbszordse lesz mint a Modell B és C esetén.

Ebben a mddszerben az (1d. 2| algoritmus) optimalizalét hasz-
ndltuk, mely a leggyakoribb optimalizdcids algoritmus, ha egy tires modellt
szeretnénk tanitani, az optimalizadlé paramétereit az alapértelmezett bealli-
tasokon hagytuk 3, = 0,9 és 5, = 0,999. Veszteségfiiggvényként a
szekcioban definidlt bindris keresztentropia tobbcimkés médositott verzio-

jat haszndljuk (2.8)).

3.4. Eredmények

A kisérleti eredmények 6sszehasonlitdsa harom kiilonb6zé modell ko-
zott tortént, amelyek kiilonboz6 architektdrdkat hasznalnak a mellkasront-
gen felvételek tobbcimkés osztdlyozasara. Az eredményeket az[3.3] tabla-
zatban foglaltuk Ossze. Az 6sszehasonlitds sordn a Modell A, Modell B és
Modell C teljesitményét értékeltiik kiilonbozd tiidébetegségek detektalasa-

ban. A tesztek 50-es epoch szdmmal futottak és 3 stagnal6 validalé [AUC]
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3.2. tablazat. Javasolt architektura.

| Modell A | Modell B | Modell C

CNN Blokk (kernel méret) 32 32 32
CNN Blokk 64 64 64
CNN Blokk 64 64 64
CNN Blokk 128 128 64
CNN Blokk 128 128 128
CNN Blokk - 128 128
CNN Blokk - - 128
CNN Blokk - - 128

Flatten
Dense (unit szam) 1024 1024 1024

Dropout 0,5 0,5 0,5
Dense 1024 1024 1024

Dropout 0,5 0,5 0,5
Dense 14 14 14

Halézat

paramétereinek 27338670 | 8366766 | 2445102

szama
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esetén 10-edére csokkentettiik a tanuldsi ratat, 6 stagndloé validaciés AUC

esetén pedig early stopping-ot alkalmaztunk.

Mind a hdarom modell viszonylag egyszeri CNN architektira, valtoz6
mélység és kernel darabszammal. A Modell A négy CNN blokkot hasznal,
minden blokkban novekvé szamu kernel szammal (32, 64, 128, 128). A
Modell B ugyanezen struktdrdn alapul, de egy tovabbi CNN blokkot tar-
talmaz, ami 128 kernelt hasznidl. A Modell C a legkomplexebb, 6sszesen
hét CNN blokkot haszndlva, ahol az utols6 négy blokk mindegyike 128
kernelt alkalmaz. Mindhdrom modell esetében a CNN blokkokat teljesen
osszekapcsolt rétegek rétegek) kovetik, amelyek 1024 neuront tar-
talmaznak, rétegekkel a talillesztés csokkentése érdekében, végiil
egy 14 neuront tartalmazé kimeneti réteg kovetkezik, amely a kiilonbozd

betegségek jelenlétét jelzi.

Az eredmények azt mutatjak, hogy a Modell C éltaldaban jobb teljesit-
ményt nydjtott, mint a Modell A és Modell B, kiilondsen a kardiomegalia,
térfoglalds és 1égmell cimkékben. Az dtlagos pontossadg is a Modell C ese-
tében volt a legmagasabb (0,758 + 0,017), mig a Modell B kozepes telje-
sitményt nyujtott (0,741 £ 0,013), és a Modell A a legkevésbé volt pontos
(0,696 + 0,031). Ez az eredmény azt mutatja, hogy a nagyobb mélységii
és tobb CNN blokkot tartalmazé modellek altaldban jobban teljesitenek a
tobbcimkés osztalyozasi feladatokban, bar a szamitasi er6forrasok sziiksé-

ge jelentdsen novekedett.
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3.3. tdblazat. Eredmények (AUC) a ChestX-ray14 adathalmazon.

Modell A Modell B Modell C
Atelectasis 0,722 + 0,025 0,754 £0,000 0,770 40,020
Cardiomegaly 0,755 £ 0,056 0,817 £0,029 0,867 £0,012
Consolidation 0,746 + 0,023 0,771 £0,014 0,785 +0,012
Edema 0,833 0,021 0,871 £0,010 0,872 0,018
Effusion 0,792 + 0,043 0,845 +0,013 0,862 £0,013
Emphysema 0,681 + 0,044 0,740 £0,026 0,750 £0,029
Fibrosis 0,682 0,015 0,724 +£0,009 0,715 +0,017
Hernia 0,620 + 0,021 0,655 £0,065 0,678 0,044
Infiltration 0,641 0,013 0,656 £0,002 0,665 £0,005
Mass 0,666 + 0,051 0,729 £0,017 0,764 £0,045
Nodule 0,591 + 0,037 0,639 £0,015 0,647 +0,030
Pleural Thickening 0,672 4+ 0,040 0,720 £0,009 0,741 £0,025
Pneumonia 0,672 0,014 0,690 0,004 0,711 +0,028
Pneumothorax 0,676 0,060 0,759 +£0,015 0,791 +0,013
Atlag 0,696+ 0,031 0,741 £0,013 0,758 + 0,017

3.5. Osszefoglalas

s

Tobb radiologust nem tudunk elééllitani, de a bemutatott modszer kiva-
16 alapot nytjt egy teljes korlien automatizalt mellkasrontgen-felvétel jelol6
eszkoz kifejlesztéséhez a jovobeni munkdk soran. Az eddigi eredmények
alapjan megallapitottuk, hogy a hdrom kiilonboz6é modell (Modell A, Mo-
dell B és Modell C) teljesitménye a mellkasrontgen felvételek tobbcimkés
osztalyozdsaban nem érte el a kivant 0,76 AUC-értéket. A legjobb atlagos
AUC-t a Modell C érte el, amely 0,758 4= 0,017 volt, azonban ez sem halad-

ta meg a 0,76 kiiszobot. Az eredmények arra utalnak, hogy bar a Modell C
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tobb CNN blokkot tartalmaz, €s jobb teljesitményt nyujt, még mindig van
lehet6ség a pontossag novelésére.

Ezeket az eredményeket figyelembe véve, a tovabbiakban ismert és be-
valt CNN architektirdkat fogunk adaptélni és finomhangolni a tobbcim-
kés rontgenfelvételek osztalyozasara. Olyan architektdrakat, mint példaul
a ResNet, Inception és DenseNet, fogunk hasznélni alapként, és kiillonbo-
z0 technikdkkal, mint a transzfer tanulds €s a hiperparaméter-optimalizélas,
végezetiil pedig technikdkkal, prébéljuk meg novelni az AUC ér-
tékét €s javitani az osztdlyozasi teljesitményt.

Az a célunk, hogy olyan modelleket hozzunk 1étre, amelyek képesek
pontosabb és megbizhatobb diagnosztikai eredményeket nyujtani a mell-

kasrontgen felvételek elemzése soran.
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4. fejezet

Hiperparaméter-optimalizalt
osztalyozoé létrehozasa

tobbcimkés osztalyozasra

Jelen fejezetben transzfer tanuldst kombindljuk hiperoptimalizécids tech-
nikdval és ennek segitségével adunk meg egy dj és jobb mddszert a tobb-
cimkés rontgenfelvételek osztalyozdsara. Ehhez jol ismert konvoliiciés ne-
urdlis hédlézatokra, hiperoptimalizalds segitségével épitiink 0 osztilyozé
részt. Ezt folyamatot négy fazisra bontottuk, az atlathatésag érdekében.
Az els6 fazisban, néhany jol ismert architektira gyors tesztelését végeztiik
el a MIMIC-CXR adatkészlet részhalmazdn. Az els6 1épés célja, hogy az

adott [CNN] architektira alkalmas-e tobbcimkés osztdlyozdsra rontgenké-
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pek esetén. A haszndlt jol ismert architektirdk (VGG, ResNet, DenseNet)
alapvet6en kategorikus osztdlyozdasra lettek kifejlesztve az ImageNet adat-
bazison. Ezen periédusban az ImageNet-en betanitott silyokkal inicializalt
modellt tanitjuk tovabb, igy hamar lathat6v4 valik, hogy képes-e tanulni.
Ezt kovetd fazisban kivalasztottuk a legjobb konfiguracidt, amit a teljes
MIMIC-CXR adatkészleten tanitottunk, ezzel elkészitve a sajat elStanitott
silyainkat a tovdbbi fazisokhoz. A 3. fazisban mar az 6sszehasonlithato-
sadghoz kivalasztott ChestX-ray14 adatbazist hasznédljuk. Ebben a 1épésben
teljesen eltavolitjuk a nyertes CNN architektdra osztalyozoé részét és hiper-

optimalizdl6 algoritmus segitségével Uj osztalyozo részt épitiink ra.

Legjobb modell kivalasztasa. Silyok atvitele.
— .
Sulyok
atvitele.
M:::r;:n;:;:e;: . Mz:::':‘;:;:a:: 4 Osztalyozd rész Ozfifilﬁ'l";m Hiperoptimalizalt
; e e vitele. ;
aktivacits figgvény. aktivacids figgvény. HiparophimaRzal s, DEEtR
Fazis 1. Fazis 2. Fazis 3. Fazis 4.

4.1. abra. Folyamatdbra a tobblépéses optimalizacids modszeriinkrol.

Az utolso, 4. fazisban az optimdlis hiperparaméterek haszndlataval
elvégeztiik az ajanlott modell tanitisat a hivatalos adatkészlet szeleteken,

hogy 6sszehasonlithatéva véljon a médszeriink a legkorszeriibb algoritmu-
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sokkal. Végezetiil a végleges modell javulasat Grad-Cam modszer segitsé-

gével vizualizéljuk.

4.1. Irodalmi attekintés

A képfeldolgozasi médszerek fejlodésével 4j megkozelitések lattak nap-
vildgot. Ennek egyik kiemelkedd dga a konvoliciés neurdlis hdlézatok
(CNN}ek). Ezek specidlis tipusi mély neurdlis hdlézatok, amelyeket el-
s6sorban képi adatok feldolgozasara terveztek. A [CNN}ek kiemelkedGen
hatékonyak kiilonboz6 1atassal kapcsolatos feladatokban, mint példaul az
arc- és objektumfelismerés, képszegmentalas és képkategorizalds. Az ar-
chitektira igy lett optimalizdlva, hogy kiakndzza a képek térbeli hierarchi-
ajat, és képes legyen azonositani és klasszifikdlni a vizudlis mintdkat magas
szintll pontossaggal.

Tovabblépve a bevezetoben emlitett megoldasokon (1d. [I] fejezet), ter-
mészetesen ezek a mélytanuldsi technikdk is alkalmazhatdk a képi jellemzd
szinopszis automatizdlasara, de ehhez nagyszamu annotalt képre €s szigni-
fikdnsan tobb hardveres er6forrdsokra van sziikség, mint a hagyomdanyos
kézzel kinyert esetben. A grafikus kartydk dranak drasztikus csokkenése
enyhitette az er6forrasproblémdkat. Ezenkiviil szdmos nagymintds mell-
kasrontgen felvétel adatbdzis valt elérhetévé. A jelen fejezet egy mélyta-

nuldsi alternativara 6sszpontosit, automatizalt jellemz8-kivondssal. Tobb
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publikdci6 is rendelkezésre all, amelyek a tobbcimkés mellkasrontgen fel-
vételek osztdlyozdsaval foglalkoznak: Wang és mtsai. [5] klasszikus mély-
tanuldsi architektirdk mellkasrontgen felvételekhez val6 hasznalatét irtdk
le. Egy masik kutatocsoport, Rajpurkar és mtsai. [[12] a j6l ismert archi-
tekturat, a DenseNet121-et hasznalta a jellemzd kivonatoldshoz, és csak az
utolso teljesen Osszekapcsolt réteget valtoztatta meg, hogy alkalmazkod-
jon a tobbcimkés osztdlyozas sajatossdgaihoz. Néhanyan tovabbi adatokat
hasznalnak a cimkézéshez; Wang €s mtsai. [31] kiilso radioldgiai jelentése-
ket haszndltak a teljesitmény javitasa érdekében, Tang és mtsai. [32] pedig
a radiologiai jelentésekbdl kinyert stlyossagi szintek segitségével azono-
sitottdk a betegségkategoridkat. Yao €és mtsai. [33] szintén a DenseNet-et
hasznaltdk; 6k azonban kédoloként hasznaltik, és dekddoloként a

kombindltdk. Guan és mtsai. [34] a ResNet-et hasznéltdk gerincként, és ka-

tegdrianként [attention learningfet valdsitottak meg. Wang és mitsai. [35]

szintén a DenseNet 121-et hasznaltdk kutatdsukhoz, hogy komplex hér-

mas [attention learningret hozzanak 1étre a problémahoz; a harom modul

a csatorna-, a cimke- és a méretalapu figyelem tanulas.

A jelenlegi legmodernebb architekturdk atfogé attekintése azt mutat-
ja, hogy a jol ismert CNN-ek jellemzdi extrakcids rétegeinek mdédositasara
Osszpontositanak. Bar ezek a megkozelitések természetesen elSrelépést je-
lentenek a tobbcimkés osztalyozasi teriileten, a szakirodalom &ttekintése

azt mutatja, hogy a haldzatok osztalyozé komponensének véltoztatisai egy
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alulkutatott teriilet, ezért mi most ebben mélyediink el.

4.2. Modszertan

4.2.1. Konvolucios neuralis halozatok

A [CNNfek a mélytanulds egyik legfontosabb eszkozei, kiilondsen a
képfeldolgozasi feladatok terén. Ezek a haldzatok specidlisan arra lettek
tervezve, hogy felismerjenek és automatikusan nyerjenek ki jellemzdket a
képekbdl, ezéltal lehet6vé téve a gépi tanuldsi modellek szdmara, hogy ha-
tékonyabban és pontosabban dolgozzanak fel vizudlis adatokat. A ar-
chitektura tobb rétegbdl 4ll, amelyek koziil a legfontosabbak a konvolicids
rétegek, amelyek a képi adatokbdl sziir6 kernelek segitségével jellemzdket
vonnak ki. Ezek a sz{ir6k képesek kiilonboz6 vizudlis mintdk, mint péld4ul
élek, szogek vagy texturdk felismerésére.

A[CNN}lek hatékonysdga részben az tn. silymegosztasi mechanizmus-
nak koszonhetd, ami azt jelenti, hogy a hdl6zat ugyanazokat a sziiréket
haszndlja a kép kiilonb6zd részein. Ez nemcsak csokkenti a modell para-
métereinek szdmat, hanem lehet&vé teszi a hdl6zat szdmadra, hogy invarian-
sak legyenek a képen beliili objektumok helyzetével szemben. Tovédbb4, az
0sszevond (pooling) rétegek csokkentik az adatok dimenzidjat, mikdozben

megorzik a fontos jellemzdket, ezdltal novelve a hilézat hatékonysagat és

csokkentve a tdltanulas (overfitting) esélyét.
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A m-ek alkalmazasi teriilete rendkiviil széleskord, a képfelismerés-
t6l és osztilyozastol kezdve az orvosi képfeldolgozason at a videdanali-
zisig és a természetes nyelvfeldolgozasig (NLP) is, ahol a szoveges adato-
kat "képként" kezelik. Kiilondsen az orvosi képfeldolgozasban mutatkozott
meg a CNN-ek forradalmi potencidlja. Ahol képesek diagnézisok tdmoga-
tasdra, anomdlidk azonositdsdra, és akdr olyan részletességgel, ami az em-
beri szakérték szamadra is kihivast jelenthet. Az egészségiigyi diagnosztika
mellett a CNN-eket hasznaljak jarmiivek automatikus vezetési rendszerei-
ben, biztonsdgi megfigyelésben és sok mas teriileten, ahol a vizudlis adatok

értelmezése kulcsfontossagu.

VGG architektara

Elsé pillantasra a VGG egy egyszer( architektdranak tinik, mégis fon-
tos eldrelépés volt a szdmitdgépes latds fejlddésében. Ez egy CNN-modell,
amelyet a K. Simonyan és A. Zisserman [24] kutatoparos fejlesztett ki. A
VGG elnevezés a tanszéktdl (Visual Geometry Group) szarmazik, ahol ki-
fejlesztették. Ennek az architektiranak kétféle konfiguracidja van, a VGG16
és 19; a névben szerepld szamok a halézatok mélységére utalnak. Ez a két
halézat kis paraméterekkel rendelkezik a teljesen dsszekapcsolt blokk nél-
kiil (az eredeti bedllitasban két ilyen réteggel rendelkeznek, egyenként 4096
egységgel), igy nagy szabadsdgot kapunk ezen osztilyozo rétegek kialaki-

tasdban. A jelen munkaban a 16 mélységili konfiguraciot hasznaltunk.
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ResNet architektiara

A ResNet, a Residual Network roviditése, egy dttord neurdlis hildzati
architektira a mélytanulds teriiletén. A ResNet el6tt a hagyoméanyos ne-
urdlis hédl6zatoknak volt egy korldtja, amely azt foglalja magaban, hogy
minél tobb rétegli volt anndl nehezebb volt tanulniuk. Ez f6ként az dgy-
nevezett "eltlind gradiensek" nevli problémanak volt koszonhetd, amikor
a hal6zat képzéséhez haszndlt jelek sok rétege alatt olyan kicsivé valtak,
hogy a tanulds ténylegesen ledllt. Ennek lekiizdésére a ResNet egy Ujsze-
rli koncepcidt vezetett be. Ahelyett, hogy minden egyes rétegben teljesen
Uj reprezentacidkat tanult volna, az el6z6 réteg kiilonbségein, igy a "ma-
radékoknak" a tanuldsdra 6sszpontositott. Ezt a megkozelitést a Highway-
halézatok és a hosszu rovid tdvi memoria (LSTM) hédlézatok elvei ihlették,
amelyek szintén arra torekszenek, hogy az informdciot sok rétegen keresz-
til meg6rizzEk[36]. A ResNet architekturdjat a "roviditett kapcsolatok”

Panys

jellemzik. Ezek a roviditések lehetdvé teszik, hogy a haldzat dtugorjon né-
hany réteget, és az informdcidt kozvetleniil a késdbbi rétegeknek adja at. Ez
nem csak az eltlind gradiens probléma lekiizdésében segit, hanem lehetové
teszi a tobb szdz rétegbdl allé hdldzatok sikeres képzését is, amik sokkal
mélyebbek, mint amik kordbban lehetségesek voltak. A ResNet egyik nép-
szer( véltozata a ResNet50V2. A hdlézatnak ebben a valtozatiban az 50

réteg 6t blokkba van szervezve, amelyek mindegyike tobb réteget tartalmaz

ezen gyorskapcsolatokkal. Ez a struktura tette a ResNet50-t széles korben
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hasznalhat6va kiillonbz6 alkalmazasokban, a képfelismeréstdl a fejlett sza-
mitégépes latasi feladatokig. Jelen dolgozatban a teljesitmény és memoria

optimalizalt V2 verziéjit hasznéljuk.

DenseNet architektara

Ez a fajta hdldzat hasonlit a rezidudlis neurdlis hdl6zathoz, néhany kii-
lonbséggel. A DenseNet a kimenet-bemeneti dimenzidk 6sszehangoldsaval
a hal6zat 0sszes kimenetét bemenetként hasznalja a hdlézat 6sszes fenti ré-
tegéhez [37]. Mindegyik konfigurdcié négy egyforma blokkot tartalmaz;
az egyetlen kiilonbség ezeken a blokkokon beliil a konvolticios rétegek sza-
ma. Az 6sszes blokk utdn van egy transzformacios blokk, amely a dimenzi6
csokkentést végzi. A konvolicids blokkok szdma a kovetkezd: DenseNet-
121 (6, 12, 24, 16), DenseNet-169 (6, 12, 32, 32, 32) és DenseNet-201 (6,

12,48, 32). Ebben a tanulmanyban a DenseNet 121-es verziojat haszndljuk.

4.2.2. Szigmoid veszteségfiiggvény

A bevezetSben (Id. [2.2.6] szekcid) bemutatott tobbcimkés keresztent-
ropia mellett ebben a fejezetben egy masik veszteségfiiggvényt is hasznal-
tunk. Ez pedig a szigmoid fokuszu veszteségfiiggvény. Ez a fiiggvény @.T).
egyenlet a standard bindris keresztentrépia veszteség adapticidja. Kiilo-
nosen hasznos az adathalmazok osztily egyenlStlenségének kezelésére. A

szigmoid fékuszos veszteségfiiggvényt a kovetkezoképpen hatdrozzuk meg
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ahol 7;, a modell becsiilt valoszinlisége az j-edik kép, i-edik cimkéjén,
az y = 1 cimkével rendelkez$ osztdlyra (S a képek szdma, N a cimkék
szdma), o pedig az osztdly silyozdsi tényezdje, amelyet dltaldban az osz-
talyok kiegyenstulyozdsdra dllitunk be. A v a fékuszalé paraméter, amely
a konny( példak lefelé stlyozasanak mértékét allitja be. A fliggvény dina-
mikusan skéldzza a keresztentrOpia veszteséget az el6rejelzések megbizha-
tésdga alapjan. Csokkenti a veszteséget a jOl osztdlyozott példak esetében,

és jobban 0sszpontosit a nehezen tévesen osztalyozott példdkra.

4.2.3. Hiperparaméter optimalizacio

A 3. fazisban, ahogy az[.1] dbrédn lathat6, hiperparaméter-optimalizalasi
modszereket alkalmaztunk, hogy az elézetesen betanitott[CNN| {61 egy tj
osztalyozd részt épitsiink. A hiperparaméter-hangolds vagy -optimalizélas
(néha egy olyan mddszer, amellyel a potencidlisan optimadlis para-
méterkészletbdl meghatarozhatdk az optimdlis paraméterek. A gépi tanulds
sz€les korben haszndlt technika a tanuldsi folyamathoz kapcsolédé paramé-
terek, példaul a batch méretettel, a tanuldsi sebesség stb. optimalizaldséra.
Ezzel szemben ebben a tanulmdnyban néhany j6l ismert architektuira eseté-

ben az egész, teljesen Osszekapcesolt réteg felépitésére probéltuk haszndlni.
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Jelen munkaban a Keras Tuner [38] szoftverkonyvtarat hasznéltuk.

Maddszertanunk egyik kulcsfontossdgi eleme a Hyperband algoritmus,
egy hatékony, tobbféle hliséggel mlikod6 optimalizalasi médszer beépitése
a modelliink képzési folyamataba. A Hyperband a szukcessziv felez6 algo-
ritmusok hatékony Kkiterjesztéseként miikodik, amelyek koncepciondlisan
egy elére meghatdrozott szamitasi koltségvetés hatékony felhasznéldsaban

gyokereznek [39].

Tekintettel a mellkasrontgen felvételek cimkézésének tobbeimkés prob-
lémdjanak Osszetettségére és nagysdgrendjére, a Hyperband azon képessé-
ge, hogy tobbféle konfiguraciot képes egyidejtileg feldolgozni és gyorsan
kivélasztani az igéretes konfiguracidkat, alapvet6 fontossdgi. Ez a megko-
zelités lehet6vé teszi, hogy hatékonyan navigédljunk a kiterjedt hiperpara-
méter térben, és a parhuzamos feldolgozasi képesség dramaian felgyorsitja
az optimalizalasi folyamatot. Ezek az el6nyok teszik a Hyperbandet meg-

felelG valasztassa erre a feladatra.

Szamos mas hiperoptimalizalési keretrendszer is rendelkezésre all. Az
egyik legjelentdsebb az Optuna [40]. Az Optuna nagyobb rugalmassagot és
funkcidkat kindl, mint a Keras Tuner, példaul metszést és felhasznalobarat
feliiletet, ami el6nyodsebbé teheti olyan forgatékonyvek esetében, amelyben
Hyperband algoritmikus hatékonysaga kevésbé kritikus, mint mds ténye-

z0k.
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4.3. Eredmények

Ennek a fejezetnek a célja a mellkasi rontgenfelvételek tobbcimkés osz-
talyozdsanak optimalizdldsa volt, fejlett mélytanuldsi technikédk alkalmaza-
saval. Kutatdsunk két robusztus és fiiggetlen adathalmaz, a MIMIC-CXR és
a ChestX-ray14 haszndlatdra 0sszpontosit, nem képi jellemzdk vagy egyéb

hozzéaadott informaciok nélkiil.

4.3.1. Irodalmi architektarak vizsgalta

Az els6 fazisban (1d. .1} dbra) ismert [CNN] architektirdk gyors vizs-
gdlatat végeztiik, hogy képesek-e helytéllni tobbcimkés kornyezetben ront-
genfelvételek esetén. Harom joOl ismert architektdrat haszndltunk: Dens-
eNetl121, ResNet50V2 és VGG16. Mindegyik modell egyedi szerkezeti
tulajdonsdgai €s a képosztilyozasi feladatokban bizonyitott hatékonysdga
miatt valasztottuk. Ezen modellekhez a hivatalos TensorFlow implementa-
ciét hasznaltuk fel fejrész nélkiil, a beépitett ImageNet silyokkal. A tobb-
cimkés adaptacidhoz egy szigmoid aktivacios fliggvénnyel rendelkezé tel-
jesen Osszekapcsolt réteget adtunk hozzd 13 egységgel, hogy illeszkedjen a
MIMIC-CXR adatbdzis cimkéihez. Mivel ImageNet-sulyok haszndlatdhoz
haromcsatornds képekre van sziikség, amihez mddositani kell a bementi
képeknek a méretét 224 x 224 méretre. El6szor a sziirke képet haromcsa-

tornas képpé bovitettilk, majd a MIMIC-CXR esetében 1377 x 1153-rél
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(a ChestX-rayl4 esetében 1024 x 1024-r6l) 256 x 256-ra dtméreteztiik a
képet. S ezt kovetden a képeket méretre vagjuk (224 x 224), majd a tani-
t6 képek esetén ezen vagast véletlenszerli margdk segitségével végezziik,
amig a teszteld képeknél kozépre igazitva vagtunk. A kép augmentici-
6nal (1d. 2] definicié) véletlenszer( horizontélis tiikrozést és forgatdsokat
alkalmaztunk —0, 4 és 0, 4 radian kozott. Folyamatunk els6 fazisban (1. 4b-
ra) a magas szintl gyorstesztek folytak, amelyeket nagyon kis mennyiségi
MIMIC-CXR adat felhaszndldsaval végeztiink el (tanitas: 8000, validdlds:
1500, tesztelés: 2500). Az optimalizdlas sordn kiillonb6z6 16, 32 és 64 ele-

mi kotegekkel és kiillonboz6 optimalizdldkkal kisérleteztiink, nevezetesen

a bevezetésben bemutatott algoritmus), a algoritmus)
és az (3 algoritmus) (@.1] tdblazat) segitségével. Ezek a para-
méterek kulcsfontossdgiak voltak a modellek finomhangoldsdban, mivel a
kotegek elemszama befolydsolja a modell altalanosité képességét, mig az
optimalimalizdlok kulcsszerepet jatszanak a tanuldsi folyamat sebességé-
ben és stabilitdsdban. A folyamat sordn 10 iterdciét és 0,001-es tanuldsi
ratat hasznaltunk, mivel e fazis jelenlegi célja csak az volt, hogy magas
szintl elemzést kapjunk az architektirdk tanuldsi képességeir6l. Az opti-
malizédl6 algoritmusok esetében az alapkonfigurdacidkban alkalmaztuk, ez
az[Adam|esetében 5 = 0,9 és [ = 0,999, az és az SGD esetében

pedig momentum = 0, 0 volt.

A DenseNetl121, a ResNet50V2 és a VGG16 is konzisztens teljesit-
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4.1. tdblazat. A modellek teljesitménye az atfogd gyorsteszten.

Architektara Tanltl}ato K({teg Optimalizalé AUC
neve paramtéterek méret
ResNet50V2 23,5M 16 SGD 0,727 4 0,005
DenseNet121 6,9M 16 SGD 0,726 4+ 0,002
VGGI16 134,3M 32 SGD 0,723 4+ 0,001
VGG16 134,3M 16 SGD 0,720 £ 0,001
ResNet50V2 23,5M 32 SGD 0,713 4+ 0,003
DenseNet121 6,9M 32 SGD 0,711 &+ 0,005
DenseNet121 6,9M 64 Adam 0,710 £+ 0,008
ResNet50V2 23,5M 64 Adam 0,709 4+ 0,010
VGG16 134,3M 64 SGD 0,707 £ 0,001
DenseNet121 6,9M 64 SGD 0,699 + 0,003
ResNet50V2 23,5M 64 SGD 0,698 4+ 0,002
DenseNet121 6,9M 32 Adam 0,696 4+ 0,011
DenseNet121 6,9M 64 RMSprop 0,688 + 0,024
ResNet50V2 23,5M 32 Adam 0,682 £+ 0,014
ResNet50V2 23.5M 32 RMSprop 0,678 + 0,008
ResNet50V2 23,5M 16 RMSprop 0,677 4+ 0,004
ResNet50V2 23,5M 64 RMSprop 0,676 + 0,008
ResNet50V2 23,5M 16 Adam 0,675 4 0,007
DenseNet121 6,9M 16 RMSprop 0,674 + 0,007
DenseNetl121 6,9M 32 RMSprop 0,665 + 0,019
DenseNet121 6,9M 16 Adam 0,640 + 0,067
VGG16 134,3M 64 Adam 0,621 4 0,062
VGG16 134,3M 32 Adam 0,609 4+ 0,064
VGG16 134,3M 16 Adam 0,530 £ 0,060
VGG16 134,3M 64 RMSprop 0,500 £ 0,000
VGG16 134,3M 16 RMSprop 0,500 4 0,000
VGG16 134,3M 32 RMSprop 0,500 £ 0.000
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ményt mutatott a kiilonboz6 elemszamu kotegek kozott. Figyelemre mélto,
hogy az csokkenése minimadlis volt a kotegek elemszdmanak nove-
kedésével, ami arra utal, hogy ezek a modellek még nagyobb kotegek fel-
dolgozdsakor is megdrzik hatékonysdgukat. A abrén lathatd, hogy az

[SGD| optimalizal6 kovetkezetesen jobb volt a tobbinél.

® 4 ° e SGD

orod T g ';} - o‘} i

A rmsprop

AUC
e
@
[=]
S

1

4.2. abra. Tanulasi teszt a MIMIC-CXR adatkészleten.

A szorésok altaldban alacsonyak voltak, ami azt jelzi, hogy a modellek
kiilonbozd futtatdsai sordn kovetkezetes teljesitményt mutattak. Az [Adam|
optimalizdléval azonban a szo6rds jelentés novekedése volt megfigyelhetd,
kiilonosen a VGG16 esetében, ami azt jelezheti, hogy ezekben a konfigura-

cidkban kevésbé stabil a teljesitmény.
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4.3.2. Rontgen specifikus silyok létrehozasa

A madsodik fazisban, ahogy az .1} 4bran is lathat6, kizdrélag a Res-
Net50V2-t haszndltuk a tovdbbi kisérletekhez. Ezt a dontést tobb ténye-
z0 egyiittesen befolydsolta, tobbek kozott a modell szamitasi hatékonysdga
és egyszertisége. A moddszertani keretrendszeriink kovetkezd sarokkove a
transzfer tanulds. A transzfer tanulds sordn egy modellt egy nagy adathal-
mazon képeziink ki, majd egy masik dltalaban kisebb adathalmazra adap-
tdljuk. Ez a megkozelités kiilondsen elényds az orvosi képalkotds teriile-
tén, ahol ritkdk a nagy, annotélt adatkészletek. Az egyik feladatbol szerzett
tudds felhaszndldsdval a transzfer tanulds javitja a tanulds hatékonysagat
és a tudds altalanositasat egy masik feladatra. Jelen szakaszban el6szor a
ResNet50V2-t a teljes MIMIC-CXR-adatkészleten tanitottuk, amely mell-
kasi rontgenfelvételek széles skdldjat nyujtotta. Ezen adathalmazon vald
tanulds lehetové teszi az alapmodell szdmdara egy 1j, igéretes modell 1ét-
rehozésat a késdbbi fazisokban, a ChestX-rayl14 adatkészleten. Ebben a
fazisban 198 628 MIMIC-CXR képet haszndltunk a tanitdshoz és 49 657-et
a validalashoz. A képzést 50 iterdcion keresztiil végeztiik, és a validalasi

[AUC] alapjan valasztottuk ki a legjobb stlyokat tartalmazé allapotot.
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4.3.3. Hiperoptimalizalas

A harmadik fazisban, ahogy az[.1] dbran lathat6, Gjra csak ResNet50V2-
t hasznaltuk, a 2. fazisban tanitott silyokkal, az architechtira teljes oszta-
lyoz6 részét eltdvolitottuk €s ezt hasznaltuk kiindulépontként a Hyperband
algoritmusunkban. A mélytanuldsi modellfejlesztésiink ezen fézisaban a
hiperparaméterek optimalizdldsara 6sszpontositottunk, hogy javitsuk a mo-
dell teljesitményét a konkrét feladatban. A hiperparaméter-optimalizalas
kulcsfontossdgu, mivel olyan modellbedllitdsok hangolasét jelenti, amelye-
ket nem az adatokbdl tanulunk meg; ezek azonban jelentdsen befolyésol-

hatjak a tanuldsi folyamatot és a végsé modell pontossagét.

Az optimalizéldshoz tobb kulcsfontossagu édltalanos hiperparamétert azo-
nositottunk: veszteségfiiggvény, optimalizalé bedllitdsok €s tanuldsi rata.
A veszteségfiiggvény kivdlasztdsa kiilonosen kritikus annak meghataroza-
sédban, hogy a modell hogyan értelmezi a képzés sordn a megjosolt €s a
tényleges értékek kozotti kiillonbséget. Modelliinkhoz kétféle veszteség-

fiiggvényt vettiink figyelembe: [BCE]és[SFLL Az[SFL]tovéabbi paraméterek-

kel, nevezetesen « €s 7y jar, amelyek finomhangolast igényelnek. Ebben a
fazisban is hasonléan a 2.-hoz mar csak és kizarélag a [SGD] optimalizalé
algoritmust hasznéljuk, viszont a hiperparaméter optimalizalds soran opti-
malizéljuk az algoritmus momentum paraméterét. Az a paraméter arrdl

ismert, hogy hatékonyan navigdl a paramétertérben; a momentum kifejezés
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segit felgyorsitani az optimalizal6t a megfelel irdnyba (1d. [I] algoritmus).
A tanuldsi rata az egyik legfontosabb hiperparaméter a neurdlis hdlézatok
képzésében. A cél a 1épésméret meghatdrozdsa minden egyes iteracional,
mikozben a veszteségfiiggvény minimuma felé haladunk. Kiilonb6z6 tanu-
lasi ratakkal kisérleteztiink: 0, 1, 0,01, 0,001 és 0,0001, hogy meghataroz-

zuk a modelliink szdmdra optimalis ratat.

Ezek a paraméterek kozvetleniil a tanuldsi folyamatra hatnak, 4ltaldban
ezeket szoktak optimalizélni. Jelen fejezetben tullépve ezen, mi egy telje-
sen Uj osztalyozo részt szeretnénk létrehozni a ResNet50V2 szdmdra. Az
egyetlen kotelez6 réteg az utolsé volt; egy stird réteget kellett hasznalnunk
14 egységgel és egy szigmoid aktivacios fliggvénnyel. Ezen kiviil teljesen
szabad keziink van, hogy a kinyert jellemzoréteg és ez a réteg kozé milyen
tovabbi rétegeket helyeziink. A kovetkezd tdblazat 6sszefoglalja a hiper-
paramétereket tablazat) €s a hozzdjuk tartozo tartomanyokat vagy ér-
tékeket, amelyeket az optimalizdl4si folyamat sordn vizsgéltunk. Az els6
és a masodik oszlopban a hiperparaméterek optimalizaldsdban részt vevd
paraméterek €s tartomdnyok szerepelnek. A Hyperoptl , a Hyperopt2 és
a Hyperopt3 a folyamat néhany igéretes konfiguracidjat mutatta. Ezeket a
4. fazisban a teljes adatkészletre djratanitottuk. A Froze until paraméter
azt jelzi, hogy a ResNet50V2 hany blokkja lett befagyasztva. A Dense 1,2

(a szam az egységeket jelenti, és a ReLLU aktivélési fiiggvényt haszndlja)

és a Dropout 1,2 (a szdm a kiesési ardnyt jelenti) a modell osztdlyozasi ré-
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sz€hez hozzdadott extra rétegeket jeloli. A veszteség, az optimalizalé €s a
tanuldsi rata sajat tartomanyokkal rendelkezett. Ebben a fdzisban 6tszoros
keresztvalidélast alkalmaztunk a ChestX-ray 14 képeknek csak 0,2 képével,
amelyet 13 843 képen képeztiink ki, és 3461 képen validdltunk. A Hyper-
bandnél 15 cikluson keresztiil optimalizdltunk, és amennyiben 5 cikluson

beliil nem volt javulds, megéllitottuk a tanulést.
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4.3.4. Optimalizalt hal6zat tesztelése

Az utolsé fazisban az optimalizalt halézatot a hivatalos ChestX-ray14

tanité adathalmazon tanitottuk. Otszoros keresztvaliddlast alkalmaztunk,

69 219 tanit6 és 17 305 validéalé képpel. Az tanitist 30 cikluson keresztiil

futtattuk, és a validacids algoritmus segitségével valasztottuk ki a legjobb

allapotot. A tdblazatban bemutatott dsszes modellkonfiguriciot a hi-

vatalos ChestX-ray14 tesztkészleten értékeltiik, amely 25 596 képet tartal-

maz. Néhdny mds, ebben a fazisban hasznélt modellt is mellékeliink, hogy

bemutassuk a javulds alakuldsat (4.3] tabldzat).

4.3. tablazat. Eredmények kiilonb6zd konfiguracion a ChestX-ray14 adat-
készleten (atlagos AUC és sz0rds).

ImageNet
Transzfer !

MIMIC-CXR
Transzfer !

Hyperopt,

Hyperopt,

Hyperopts

Atel.
Card.
Cons.
Edema
Effu.
Emph.
Fib.
Hernia
Infilt.
Mass
Nodule
P. Thick.
Pneum.
PTX

0,7632 £ 0,0115
0,6781 £ 0,0396
0,7943 £ 0,0197
0,7829 £ 0,0220
0,8725 £ 0,0037
0,7239 £ 0,0092
0,5977 £ 0,0183
0,5774 £ 0,0409
0,6528 £ 0,0118
0,7215 £ 0,0130
0,6564 £+ 0,0161
0,7129 £ 0,0336
0,7010 £ 0,0151
0,7478 £ 0,0143

0,8207 £ 0,0143
0,7162 £ 0,0190
0,8200 £ 0,0161
0,8280 £ 0,0234
0,9227 £+ 0,0101
0,7919 £ 0,0290
0,7243 £ 0,0307
0,6709 £ 0,0664
0,6968 £ 0,0079
0,7704 £ 0,0181
0,7232 £+ 0,0155
0,7925 £ 0,0038
0,8027 £ 0,0227
0,8657 £ 0,0079

0,7604 £ 0,0076
0,8761 £ 0,0031
0,7383 £ 0,0148
0,8340 £ 0,0072
0,8229 £ 0,0053
0,8658 & 0,0085
0,8039 £ 0,0080
0,7571 £ 0,0991
0,6968 £ 0,0039
0,7836 £+ 0,0113
0,7207 £ 0,0095
0,7585 £+ 0,0121
0,7094 £ 0,0060
0,8512 £ 0,0073

0,8063 £ 0,0078
0,8798 £ 0,0061
0,7920 £ 0,0011
0,8835 £ 0,0098
0,8746 £ 0,0077
0,8577 £ 0,0079
0,7871 £ 0,0161
0,8338 £ 0,0542
0,6803 £0,0162
0,8258 £0,0210
0,7356 £ 0,0174
0,7840 £ 0,0179
0,7156 £+ 0,0138
0,8392 £ 0,0138

0,8287 £ 0,0023
0,8914 £ 0,0024
0,8094 £ 0,0041
0,8995 £ 0,0044
0,8931 £ 0,0002
0,8847 £ 0,0033
0,8086 £ 0,0027
0,8130 £ 0,0378
0,7047 £ 0,0023
0,8518 £ 0,0020
0,7588 £ 0,0025
0,8121 £ 0,0025
0,7304 £ 0,0072
0,8646 £ 0,0012

Atlag

0,7130 £ 0,0020

0,7819 £ 0,0047

0,7842 £ 0,0007

0,8068 £ 0,0027

0,8250 £ 0,0023

! Eredeti ResNet50V2 egy darab réteggel.
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Az ImageNet transzfer oszlop a kinduldsi allapotot mutatja csak az utol-
sO réteget valtoztattuk meg, hogy illeszkedjen a ChestX-ray14 adatokhoz.
A MIMIC-CXR transzfer oszlop a 2. fazisbol szarmazd, elére megta-
nult sulyokkal mutatott teljesitményt tartalmazza, ennek a két oszlopnak az
egyéb konfiguricidja megegyezik az 1. fazis legjobb konfigurdcigjaval. A
Hyperopt, , a Hyperopt, és a Hyperopts a hiperoptimalizalasi folyamat

soran harom jelentSsen eltérd konfiguracidju teszt eredményeit tartalmazza.

4.3.5. Vizualizalas

Ebben a szakaszban bemutatjuk a tanult jellemzdk vizudlis értelmezé-

sét a [41]] technika segitségével. A olyan technikat
kindl, amellyel a CNN-alapti modellek széles korébol szarmazé dontések

s

"vizudlis magyarazatat" lehet el6allitani, ndvelve azok atlathatésdgat €s ér-
telmezhet&ségét. A barmely cimke (pl. "Effizié" a jelenlegi
kontextusban) gradienseit felhaszndlja, amelyek az utolsé konvolicids ré-
tegbe aramlanak, hogy egy durva lokalizacids térképet hozzon 1étre. Ez a
térkép kiemeli a képen a cimke elbrejelzése szempontjdbol kulcsfontossa-
gu régidkat [41]]. A kordabbi médszerekkel ellentétben, a[Grad-CAM]kiilon-
boz6 CNN-architektirdkra alkalmazhato, anélkiil, hogy djratanitisra vagy
architektira-mdédositasra lenne sziikség.

A dbra az alapértelmezett osztdlyozéfejet mutatja be. Az elsé sor

elsd képén az atfed6 bordaivek miatt tévesen atelektazist véltek felfedezni.
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Mivel a bal oldali hemidiafragmét a megnagyobbodott szivarnyék eltakarta,
az elsd sor 6todik képén a rekeszizom vart szintje alatt (kékkel) van jelolve
a folyadékgyiilem. Az els6 sor hatodik képén eemfizéma volt feltételez-
hetd, valdsziniileg a tiidéalapok 4ltaldnos stirliségének jelentSs kiillonbsége
miatt. A madsodik sor harmadik képén a megnagyobbodott aortacsomét
tévesen térfoglaldsnak vélték. A masodik sor hetedik képén a jobb apex-
ben pneumothoraxot feltételeztek. Ezt a teriiletet gyakran nehéz megitélni
a kezdd radiolégusoknak; mivel a bronchovascularis mintdzat halviny, a

pneumothorax téves gyanujat keltheti.
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Atelectasis

Consalidation

Cardiomegaly

Effusion

Emphysema

Fibrosis Hernia Infiltration

Pleural_Thickening

Pneumonia Pneumothorax

4.3. abra. Grad-CAM térkép az uj javasolt osztalyozdval.
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Atelectasis Consolidation

Cardiomegaly

& .

Edema Effusion Emphysema

Fibresis Hernia infiltration

Pleural_Thickening

Preumathorax

4.4. dbra. Grad-CAM térkép az alap osztalyozéval.
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Az[4.3] abran bemutatjuk a javasolt tovabbfejlesztett modelliink vizu-
alis dbrdzolasat, amelyben a mellhartyagyulladast az elsd sor 6todik képén
jeloljiik, amit egy radiol6gus megerdsitett. A masodik sor masodik képén
azonban tévesen infiltracidt sugallnak, és helyette az aortacsomot jelolték
(piros szinnel). Az infiltracié kevésbé feltételezhetd, de valdszind a ko-
vetkez$ esetekben a tiid6 jobb alsé részén. A bal oldali folyadékgyiilem

mogott valdszintileg infiltracid is 4ll; ezt az algoritmus nem javasolta. A

kardiomegélidt szintén nem javasoltdk, bar vizudlisan megerdsithetd.

4.4. Osszefoglalas

A bemutatottak szerint a javasolt mddszeriink igéretes aranyt mu-
tat, amely szdmos konkurens modellt feliilmuil ezen a kutatési teriileten. Fi-
gyelemre méltd, hogy csak két modell ért el jobb ardnyt, mint a miénk
(4.4] tablazat); azonban a modszereik jelentSsen eltérnek a mi megkozelité-
siinktdl. Yan és mtsai. [42] hatarolo dobozokat hasznaltak az érdekl6désre
szamot tart6 régidkra (ROI) valé 6sszpontositdshoz, ami kétségteleniil se-
giti a tanuldsi folyamatot. A mi tanulmanyunk azonban szdndékosan az
emberi beavatkozds minimalizdldsara 6sszpontosit. Ez a megkozelités kii-
16nosen fontos a nagy adathalmazok esetében, ahol a ROI-k kézi annotdldsa
nem lehetséges az amugy is tilterhelt radiolégusok jelentds id6- és szakér-

telem igénye miatt. Baltruschat és mtsai. [43] tovabbi, nem képi jellemzd-
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ket haszndltak. Ok a beteg nemét és életkorat adtak hozz4 jellemzdként egy
osztalyozéhoz, amely jelent8sen javitotta a nemtdl vagy életkortdl fiiggd
elvaltozasokat. Tovabba egy jobb eredményt hozott a Kufel és mtsai. [44]]
altal 2023. szeptember 22-én kozzétett tanulmany, amely figyelemre mél-
téan magas [AUCH mutat; fontos megjegyezni, hogy eredményeik egyéni
adatfelosztason alapulnak. Ez az egyedi adatkezelés lehetetlenné teszi az
0sszehasonlitdst azok szdmadra, akik a hivatalosat haszndljdk. Az adatfel-
dolgozasi médszerek kozotti kiillonbség hangsilyozza a kutatasi protokol-
lok szabvanyositdsdnak fontossdgat a tanulmanyok kozotti tisztességes €s
értelmes Osszehasonlitdsok biztositdsa érdekében. Tanulmanyunk kivélé
alapot nydjt a teriilet jovobeli kutatdsaihoz. Az egyik ilyen lehetséges tit a
hardveres korldtozasok kezelése és lekiizdése. Ez megnyitja az utat a sza-
mitasigényesebb sémdkkal, példdul a ResNetV2 101 és 152 modellekkel
valo kisérletezéshez, vagy a vizsgdlatokhoz magasabb hipertér létrehozasa-
hoz. Ezenkiviil megnyitja a kutatds egy masik szegmensét a kiillonb6z6 ha-
16zati architektirdk erésségeit 6sszeadd hiperoptimalis egyiittes modszerek
kifejlesztésére. Osszefoglalva, kutatasunk hozzdjarul az orvosi képelemzés
jelenlegi megértéséhez €és az orvosi képelemzésben hasznalt médszerek-
hez, s megteremti a terepet az innovativ jovébeli vizsgalatokhoz, amelyek

tovabb feszegethetik ezen a gyorsan fejl6do teriileten elérhet6 hatarokat.
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4.4. tdblazat. Eredményeink 0sszehasonlitdsa kiillonb6z6 tanulmanyokkal.

Wang Yao Shen Tang Guan Yan Baltruschat  Kufel

3 o o o o o s A . Aktudlis
€s mtsal. €s mtsal. €s mtsal. €s mtsal. €s mtsal. €s mtsal. €s mtsal. €s mtsal.
B @7 @8] 321 [@9] @21 @3 ? gay s  model

Atelectasis 0700 0733 0766 0,765 0,792 0,792 0,763 0817 0828
Cardiomegaly 0810 0856 0801 0887 0879 0881 0875 0911 0,891
Consolidation 0703 0711 0787 0728 0,758 0,760 0,749 0815 0,809
Edema 0805 0806 0820 0848 0850 0848 0,846 0908 0,899
Effusion 0759 0806 0797 0819 0824 0842 0822 0879 0,893
Emphysema 0833 0842 0773 0906 0909 0942 0,895 0935 0,884
Fibrosis 078 0743 0765 0818 0832 0833 0816 0,824 0,808
Hernia 0872 0755 0748 0875 0906 0934 0,937 0,890 0813
Infiltration 0661 0673 0751 0689 0694 0710 0,694 0716 0,704
Mass 0693 0718 0760 0814 0831 0847 0820 0,853 0,851
Nodule 0669 0777 0741 0,755 0,766 0811 0,747 0771 0,758
Pleural Thickening 0,684 0,724 0,759 0,765 0,778 0,808 0,763 0812 0812
Pneumonia 0658 0684 0778 0729 0,726 0,740 0,714 0769 0,730
Preumothorax 0799 0805 0800 0850 0858 0876 0,840 0,898 0,864
Atlag 0745 0760 0775 0803 0814 0830 0,806 0842 0825

IKiegészit6 fokuszaldsi régié adatokat haszn4l.
2Egyéb nem kép alapti beteg informacidkat hasznal.

3Nem a hivatalos teszt készleten tesztelték.
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5. fejezet

Ensemble modszerek
alkalmazasa tobbcimkés

osztalyozasra

Az eldz6 fejezetekben bemutatott munkénk, beleértve a sajatunkat és az
irodalmi attekintésekben taglaltakat is egy [CNN}Fmodellt hasznéltak a ront-
genfelvételek cimkézésére. Szamos mdas valés probléma azonban azt mu-
tatja, hogy egyetlen monolitikus rendszer kapacitdsa sem biztos, hogy ele-
gendd azok megoldasara. Ezt felismerve mind a természetes, mind a mes-
terséges rendszerek olyan megkozelitéseket alkalmaznak, amelyek tobb,
egymassal 0sszekapcsolt alrendszer egyiittmiikodésére timaszkodnak a komp-

lexitds csokkentése €s az Osszetett kihivasok hatékony megoldédsa érdeké-
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ben. A neurélis hdl6zati ensemble (egyiittesek) létrehozdsanak mddszerta-
na valtozé. A leggyakrabban hasznélt megkozelités egy kétlépcsds (offline)
folyamat, amelyet Sharkey és mtsai. [S0, 51] irtdk le el6szor. Az elsd 1é-
pésben egyedi hdlézatokat hoznak 1étre, majd bizonyos médon kombinaljdk
Oket. Ez a folyamat altaldban ugy torténik, hogy minden egyes hdlézatot
kiilon-kiilon és a tobbitdl fiiggetleniil tanitjak. Ennek az eljarasnak az egyik
legnagyobb hétrdnya, hogy a képzés soran elvész az egyes halozatok ko-
zotti interakcid lehetdsége. Az egyiittes kialakitdsdnak ezen szakaszaiban
nincs lehet&ség a visszacsatoldsra, ami azt jelenti, hogy az egyes hal6zatok
kialakitdsa és kombindldsa k6zott nincs informaciédramlds. Ez azt eredmé-
nyezheti, hogy egyes egymastdl fiiggetleniil kialakitott hdlézatok kevésbé
jérulnak hozza az egyiittes teljesitményéhez. Az egylépéses (online) mo-
dellek olyan fejlett gépi tanuldsi megkozelitések, amelyekben az egyes mo-
dellek tagjait egyidejiileg tanitjdk egyetlen hal6zatban. Ezzel lehetévé téve,
hogy a tagok kozotti interakcidk €s visszajelzések kozvetleniil befolyésol-
jék egymast [52, 53 154]]. Ez a megkozelités segit kihaszndlni a modellek
kozotti szinergidkat, amivel a tagok a tanuldsi folyamat sordn tanulnak egy-
mastol, ami noveli az eldrejelzési pontossagot €s a modell dltaldnos robusz-
tussagdt. Szamos cikk szemlélteti, hogy az egyiittes megkozelités hasznal-
hat6 osztdlyozdsi problémdkban [55, 56, 57]. Megannyi technika 1étezik
arra, hogy a modelleket egyiittes modellé kapcsoljuk Ossze, az egyszeri

szdmtani atlagoktdl, a sulyozott dtlagoktodl, a fejlettebb tobbségi szavazason
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at a fejlett mdsodlagos tanuldson keresztiil [58), 59,160, 161} 162, 163]. Mésod-
lagos tanuldsnak nevezziik, amikor a tagokat egy neurdlis hal6zattal kombi-
naljuk 0ssze, ennek a kombindlé hdlézatnak a bemenete a tagok kimenetei-
nek konkaten4cidja, tetsz6leges szamu belsd neurdlis réteggel rendelkezik,
kimenete pedig a célfiiggvényiink kimenete. Néhdny mas cikk, kifejezetten
az egylittes technikdk orvosi felhaszndldsat mutatja be (64, |65, 66].
A diverzitds biztositdsa terén kritikusan fontossagu az egylépéses egyiit-
tes modellek optimalizaldsa, ami jelentdsen javithatja a modell dltaldnosi-
tasi képességét. Egyes technikdk mind az egylépéses, mind a tobblépéses
egyiittes modellekhez is alkalmazhatdk, beleértve a kiilonb6z6 el6feldolgo-
zasi és adatbGvitési technikakat [52]] €s a kiilonb6z6 architektirdk haszna-
latat [67]. Az egyik legpraktikusabb és leghatékonyabb megkozelités, a di-
verzitds elérésének a sokféleségre vonatkoz6 kényszerités kozvetlen integ-
ralasa a veszteségfiiggvénybe. A szakirodalomban ez a megkozelités eld-
szOr olyan munkdban jelent meg, amely a veszteségfiiggvénybe korreldcios
biintet6faktorokat vezetett be [68]. Céljuk az volt, hogy a gradiens reduk-
cids algoritmust diverzebb egyiittesek el6allitdsara 0sztondzzon. Opitz és
mtsai. [33] egy specidlisan gépi tanuldshoz kifejlesztett veszteségfiiggvényt
mutattak be, amelynek célja egy valtozatos €s alacsony korreldcidju egyiit-
tes modell 1étrehozdsa volt. A koszinusz hasonldsdg biintetd terminusként
val6 haszndlata szintén hatékony mdédszernek bizonyult a modell diverzita-

sanak novelésére [52]]. Korabbi kutatasainkban bemutattuk a Pearson-féle

73



korreldci6 hasznalatat kategorikus képosztalyozési feladatokhoz az egyiit-
tes tanulds sokszintiségének novelése érdekében [69]. Ezek a megkozeli-
tések lehetové teszik, hogy jobban kihaszndljuk az egyiittes modellekben
rejlo lehet6ségeket, novelve a tanuldsi folyamat hatékonysdgat és a végso
modell pontossagit. Amenyiben kilépiink az online ensemblek vildgabdl
taldlunk olyan megoldast amely kombindlt veszteség fliggvényt haszndl.
A Han mtsai.[Hanl] altal targyalt veszteségfiiggvény bemutat egy kombi-
nalt veszteséget amely Euklidészi tdvloslag alapu veszteésegeket kombindl,

mégpedig olyan médon hogy a tag fiiggvnyek veszteségei és a hdldzat teljes

veszteségének aranyét silyozza, Boosting technikat alkamazva.

A tobbcimkés osztdlyozasi feladatok sajatossdga, hogy el6fordulhatnak
olyan esetek, amikor egy adott mintdhoz nem tdrsul cimke, ami nullvek-
tort eredményez. Egy mdsik specidlis eset, amikor a vektorban tobb egyes
(beleértve az Osszes egyeseket is) van, ami tobb (vagy az 0sszes) cimke
jelenlétére utal. Ez a helyzet kiillonosen nagy kihivast jelent, amikor biin-
tetd technikdkat alkalmazunk a modell diverzitdsdnak novelése érdekében.
A Pearson-féle korrelacié vagy a koszinusz hasonlésag, amelyek altalaban
hatékony eszk6zok a modellek kozotti kapcsolatok, s azok sokféleségének
mérésére nem bizonyulnak praktikusnak, ha a cimkék teljes hidnya is sz6-
ba johet. Ebben az esetben ezek a metrikdk torzitott vagy irrelevans ered-
ményeket produkdlhatnak, mivel nem képesek kezelni a nullvektorok altal

jelzett specidlis eseteket.

74



7 7z

Az egyes modellek veszteségeinek figyelembevétele lehetdvé teszi, hogy
a végsd dontési mechanizmus, ne csak az egyiittes dltaldnos teljesitményé-
re Osszpontositson, hanem az egyes tagok hozzdjaruldsanak értékelésére is.
Ezaltal, ha az egyiittes jelent&sen eltérd architektirakbdl all, a modell di-
verzitdsa novekszik, amivel az egyiittes nem csak "atlagolt" dontést hoz,
hanem figyelembe veszi az egyes tagok egyedi, potencidlisan eltérs jeleit

1s, ami javitja a modell robusztussdgat €s alkalmazkodoképességét a kiilon-

boz6 cimkézési helyzetekhez.

Ebben a fejezetben egy dj online ensemble technikdt mutatunk be kép-
osztalyozasi feladatokhoz. Ujitdsunk kulcsa egy specidlisan kifejlesztett
kombindlt veszteségfiiggvény, amely egyedileg kiszamitja a teljes ensemb-
le modell veszteségét, és kiszdmitja a résztvevé modellkomponensek vesz-
teségét. Ezt az oOtletet tigy val6sitjuk meg, hogy tobb modellt egyesitiink,
és varialjuk az 0sszevonasukat, hogy egy uj hédlézati architektira alkalma-
zasdval noveljiik az osztalyozasi pontossdgot. Ehhez tobb elbre betanitott
[CNN}bél létrehozunk egy ensemble-t, és kiilonb6z6 kombindciés modsze-
reket alkalmazunk. Az egyik médszer a kiilondll6[CNN}ek osszekapcsoldsa
egy tovébbi, az eredeti CNN}ek kimeneti rétege utan beillesztett, teljesen
osszekapcsolt rétegen keresztiil. Emellett egy mésik stratégiat is alkalma-
zunk, ahol a modellkomponensek kimeneti rétegeit cimke-sulyozott 4tlago-
lassal kombindljuk, ahol az dtlagszamitas paraméterei megtanulhatok. Vé-

giil olyan médszert alkalmazunk, amelyben bar minden egyes tagmodell-
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nek sajat kimeneti rétege van, de ezeket kizardlag az egyesitett veszteség-
fliggvény kiszamitasara hasznaljuk. Ezzel szemben az dsszekapcsoldshoz
egyesitjiik a tagkomponensek jellemzSkinyerd rétegeit, és az uj, teljesen
osszekapcsolt réteget helyezziik rdjuk. Ez a tobbrétegli megkozelités le-
hetdvé teszi, hogy kihasznaljuk az egyes modellkomponensek erdsségeit,
mikozben javitjuk az osztilyozasi teljesitményt és noveljiikk a modell alta-

lanositasi képességét.

5.1. Modszertan

5.1.1. Architektarak

Az elmult néhdny évben a konvoldcids neurdlis halozatok véltak az
ipardg vezetd technoldgidjava a digitdlis képfeldolgozasban mint példaul
mintafelismerés, szegmentdldsa és osztidlyozds. Ezek a hdldzatok képesek
megtanulni a konvolucids sziir6k paramétereit, és olyan értelmes és maga-
sabb szintii jellemzdket nyernek ki, amelyek a képek kiilonb6zd kategdridi
kozotti megkiilonboztetésre hasznalhatok. A képzési fazis nagy szamita-
si teljesitményt €s tobb ezer kézzel cimkézett képet igényel. A javasolt
halézatok elég édltalanosak ahhoz, hogy alacsony hibahatarral alkalmazha-
tok legyenek kiilonb6z6 osztdlyozési feladatokra. Ez az igény vezetett a

kozelmiltban tobb j architektdra kifejlesztéséhez, mint példdul az
InceptionV3 [71], a ResNet [36], a DenseNet [37], a MobileNet [72], a
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RegNet (/3] és az Xception [/4]. Ezek eldre betanitott modellek forma-
jéban is elérhetbek, eredetileg az ImageNet adathalmazon betanitva. Eme
modellek transzfer tanulds keretében haszndlhatok, ahol a stlyok és torzi-
tasok segitségével finomhangolhatjuk a modelleket a sajat adatainkra. Ha
elegendd annotalt kép 4ll rendelkezésre egy nullardl indulé modell 1étreho-
zasdhoz, akkor a hélézati paramétereket véletlenszeriien inicializalhatjuk.
Mivel a ResNet és a DenseNet az el6z6 fejezetben ismertetésre kertilt, itt

nem részletezziik.

RegNet

A RegNet [73], a Facebook Al 4ltal bevezetett hal6zati struktirdk so-
rozata a tervezés sordn a szimuldlhatdsagot és a skdldzhatosagot helyezi
el6térbe, és olyan modelleket mutat be, amelyek mind a pontossdg, mind
a hatékonysdg szempontjabol finomhangoltak. Ezek kozott a modellek ko-
zott van a RegNetX016, amely az igényekhez igazodik. A RegNetX soro-
zat részeként a RegNetX016 a csoportositott konvolicidk felhasznalasaval
a hatékonysdgra Osszpontosit, hogy 0sszhangot taldljon a kovetelmények
és a teljesitmények kozott. Egyes architekturdkkal ellentétben nem tartal-
maz Squeeze and Excitation (SE) blokkokat, igy ez egy egyszer(, konnyen
skdlazhat6 és telepithetd kialakitds, kiillondsen korlatozott képességii hard-

vereken.
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MobileNet

A MobileNetV2 [[72]], a MobileNet sorozat kiegészitése, amely a haté-
konysagot elotérbe helyezve a latdsi feladatok mobil eszkozokon valé ki-
emelkedd teljesitményét szolgalja. Ez a mddszer invertalt reziduumokat és
linedrisan szilik keresztmetszeteket haszndl a hilézaton beliili informécié-
aramlds fokozdsdra, mikozben csokkenti a terhelést. A mélyrehaté kon-
volucidk felhasznédldsdval ezen kialakitds a modell méretének és Osszetett-
ségének racionalizdlasara torekszik, igy idedlis a szamitasi képességekkel
rendelkezd mobil és bedgyazott eszk6zokon torténd telepitéshez. A Mo-
bileNetV2 jellegébdl adéddan a kiilonbozo képfelismerési feladatok sordn
is meg6rzi a pontossdgot, s hatékonyan egyensilyozva a teljesitmény és a
hatékonysag kozott. Alkalmazkoddképessége és hatékonysdga miatt nép-
szerll valasztassd valt olyan valds idejl alkalmazasokhoz, mint a targyak

felismerése és az arcfelismerés er6forrasokkal rendelkez6 kornyezetben.

Xception

Az Xception [74] egy uj) megkozelités bevezetésével adtalakitja a kon-
volucids neurdlis halézatokat. Ez olyan konvolicidkat hasznal, amelyek
szétvalasztjak a csatorndk kozotti €s a térbeli korrelaciok kezelését. Ez az
architektira 36 rétegbdl 4all, amelyek 14 szakaszba vannak szervezve €s a

hatékonysdgra és a teljesitményre Osszpontositanak, s a kapcsolatok fel-
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hasznaldsdval a gradiens eltlinési problémdk kezelésére alkalmasak. Az
Xceptiont a kutatdsunk egyik elemeként integréltuk, ezéltal hatékony lesz
a jellemzodk kinyerésére és az er6forrdsok optimalizdldsara. Az Xception
beépitése dontd szerepet jitszott abban, hogy modelliink képes legyen a
képek pontos osztilyozdsara. Bizonyitott sokoldalisdga a kiilénbozd fel-
adatokban igazolja dontésiinket, hogy értékeljiik a képalapt osztdlyozasi

torekvéseink pontossdgara €s hatékonysdgéara gyakorolt hatdsat.

InceptionV3

A Szegedy és mtsai. [/1] altal kifejlesztett InceptionV3 architektira
szdmos Uj réteget és blokkszerkezetet vezet be, amelyek optimalizaljak
a halozat teljesitményét és hatékonysdgat. Az egyik legfontosabb ujités
az ugynevezett asszimetrikus konvolicié alkalmazdsa, amelyek kiillonb6z6
méretl szlir6ket haszndlnak parhuzamosan egy adott rétegen beliil. Ez le-
hetdvé teszi a hdlézat szdmdra, hogy kiilonb6z6 szintl és méretd jellemzd-
ket ragadjon meg, igy pontosabb osztilyozast érhet el, kevesebb szamitasi

teljesitmény alkalmazdsa mellett.

5.1.2. Ensemble modszerek

Ha egy ensemble architekturat szeretnénk létrehozni, akkor vélasztha-

tunk az egylépéses és a kétlépéses (online €s offline) ensemble mddszerek
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kozott. Az egylépéses mddszernél az Osszes tagot ugyanabban a folya-
matban kell tanitanunk, a kétlépésesnél viszont kiilon-kiilon is tanithatjuk
a tagokat, és utdna fuziondlhatjuk &ket. Ebben a tanulmanyban csak az
egylépéses technikdkkal foglalkozunk. A mély ensemble-hal6zat kiemeli a
mélytanuldsi technikdk hasznalatét, kiilondsen az integraciés médszerhez
tartoz6 képzési rétegek haszndlatat az ensemble dontéshozatali folyamata-
nak javitasa érdekében. Jelen esetben ensemble modelleknek két f6 tipusat
kiilonboztetjik meg. Mindkét tipus M kiilonbozé tagbdl allhat. Az el-
s tipus az, amikor minden tagnak sajat kimeneti rétege van és a modellek
egyedi eldrejelzéseit egy (vagy tobb) teljesen 0sszekapcsolt réteg segitségé-
vel 0sszekapcsoljdk, ami ezeket az el6rejelzéseket kombindlja. Ezt a tipust
nevezziik osztdlyszintlinek (1d. a[5.1] a) abrat). A mdsodik tipus az, ahol
csak a gerinchdlézatok altal kivont jellemz&k vannak a konkatendcidhoz
felhaszndlva, €s ezek a tagok nem rendelkeznek sajat kimeneti réteggel. Az
osszekapcsolt jellemzdk felett egy teljesen Osszekapcsolt réteget alkalma-
zunk, hasonléan az osztdlyszintli egyiitteshez. Ez a megkozelités lehetdvé
teszi a kivont jellemz6k kozvetlen felhasznéldsat az eldrejelzések integra-
lasédra és finomitdsara. Ezt a tipust nevezziik jellemz8szintli ensemble-nek
(1d. a[5.1] b abrat). Mindkét tipusu egyiittes célja, hogy kihasznilja a kii-
16nb6z6 modellek dltal nytjtott informaciok sokféleségét, ezéltal javitva az
el6rejelzések pontossagat €s a modell altalanositasi képességét. Az osztaly-

szintl egylittes a modellspecifikus dontések kozotti sokféleséget hasznélja
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ki. Ezzel szemben a jellemz&szintl ensemble a kivont jellemzdk sokfélesé-
gére 0sszpontosit, igy robusztusabb dontési mechanizmust biztosit a végsé
osztalyozasban. A teljesség kedvéért a tagok kimeneti rétegeinek stlyo-
zott 4tlagét is referenciaként hasznaltuk. Ebben az esetben nem hasznalunk
teljesen 0sszekapcsolt réteget a konkatenacidhoz. Egy olyan egyéni réteget
haszndltunk, amely a kimeneti cimkék atlagit szdmitja ki, tanithat6 silyok-

kal:

M
J=> wk uk (5.1)
k=1

A (5.1)-ban ¢ a silyozott atlagolt eldrejelzést jelképezi, M pedig az
ensemble modellben 1év6 tagok teljes szdmat. Az y; a k-adik modell eldre-
jelzési kimenetére utal, mig wy, a k-adik taghoz rendelt sily. A tobbcimkés
esetben az y; €és wy, a cimkék valdszintiségeit tartalmazé vektorokat jelen-
ti. A sidlyok haszndlata lehetévé teszi, hogy dinamikusan kiigazitsuk az
egyes modellek befolyasat a végso elbrejelzésre. Elismerve, hogy az egyes
modellek megbizhatébban vagy relevansabban jarulhatnak hozza bizonyos
el6rejelzésekhez, mint masok. Ez a rugalmassag a sulyozott atlagi meg-
kozelités dontd elénye az egyszerd dtlaggal szemben, hogy lehet6vé teszi
az egyes modellek er6sségeinek célzottabb kihaszndldsat. A sulyok opti-
malis halmazanak (wy ) meghatarozasa kritikus szempont, a silyozott atlag
stratégidjanak hatékony alkalmazdsa szempontjabol. Esetiinkben a sulyok

tanithatdak, és ezeket a sulyokat az adatokbdl automatikusan tanitottuk;
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természetesen a lehet&ség adott ezen stlyvektorok manudlis megaddsara is.

A sulyozott dtlag réteg és a dense réteg kozotti kiillonbség tisztazdsa
érdekében fontos megjegyezni, hogy a dense réteg csak akkor felelne meg
egy sulyozott atlagnak, ha a sdlymatrixdban csak a féatléban taldlhat6 O-
tdl kiilonbozd elem. Azonban a stochasztikus tanitdsi folyamat miatt erre
kevés esély van. Ezért az dltalunk felvazolt sdlyozott dtlag réteg mintegy

kényszeriti a modellt erre a konfiguricidra, biztositva, hogy az aggregalas

sordn minden egyes bemeneti jellemz6 megfeleld sulyt kapjon.

kinyert kinyert
képi leirok  gredeti kimeneti képi leirok képi leirok
konkatenacioja

réteg
CNN 1. D D e CNN 1. i U
\ ensemble ensemble
. I kriﬁe . I kiri‘e
CNN N. aD"D CNN N. %U%
(a) (b)

5.1. dbra. Kiilonbozd tipusu egyiittesek: (a) osztdlyszintl; (b) jellemzs-
szintd.
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5.1.3. Javasolt Gj veszteségfiiggvény

A tobbcimkés osztdlyozasi feladatok jellemzdje, hogy lehetnek olyan
mintdk, amelyeknek egyaltaldn nincs cimkéjiik, és igy nullvektort kapunk.
Ezért a kategorikus osztdlyozasban vizsgdlt, dltalanosan haszndlt biinte-
t6 kifejezéses megkozelités nem ad j6 eredményeket. Ezért mds oldalrdl
kozelitettiilk meg a problémat, az egyes osztalyozok részvételét sulyozva.
A modell sokszinliségének novelése érdekében hasznos az egyes model-
lek veszteségeit a kozos veszteségszamitdsba integralni. Ez a megkozelités
nemcsak az egyiittes Osszteljesitményét veszi figyelembe, hanem az egyes
komponensek egyéni hozzdjarulasat is, ami noveli a modell alkalmazkodo-
képességét és robusztussagit kiilonb6z6 cimkézési helyzetekben. Ez a fajta
diverzitas kiilonosen fontos, amikor kiillonb6z6 architektiraji modellekbol
all6 egyiitteseket haszndlunk, amivel lehetové tessziik, hogy az egyiittes
tobbféle nézSpontbdl kozelitse meg az adott problémat, ezaltal javitva az
osztalyozdsi pontossidgot. Ily médon a modelliink hatékonyabban integral-
ja az egyes komponensek dltal szolgaltatott informacidkat, optimalizalva
az osztalyozasi teljesitményt. Kiilondsen a tobb cimkével ellatott képoszta-
lyozasi feladatokban varunk jelentds pontossag javulast a megoldasunktol.
gy megkozelitésiink nemcsak a tanuldsi folyamat hatékonysdgét javitja,
hanem jelent6sen noveli a modelliink 4ltaldnositdsi képességét is, biztosit-

va, hogy jobban alkalmazkodjon a kiilonb6z6 kihivdsokhoz. Ezen tanul-
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manyban bemutatott mély egyiittes modell tréningezhetd fejrétegekkel ren-
delkezik, és egy magas komplexitdsu, sok paraméterrel rendelkezd struktu-
ra, ami kiilonosen nagy kihivast jelent a hatékony tanulds szempontjabdl.
Az egylépéses egyiittes modszer esetében ezeket a paramétereket egyszer-
re optimalizdlhatjuk egy 0sszehangolt tanulési 1épésben, amelynek célja az
egyiittes modell teljesitményének javitdsa. Mddszeriink a modell egyes tag-
jainak veszteségeit kombindlja az egyiittes kimeneti rétegén szdmitott vesz-
teséggel. Ez a stratégia lehetové teszi szamunkra, hogy finomhangoljuk az
egyes modellkomponensek hozzdjaruldsit az egyiittes dontéshozatali folya-
matdhoz, ezdltal novelve a tanulds hatékonysagat és javitva az osztalyozasi
pontossdgot. Tehat a megkozelitésiink nemcsak 0j dimenzidkat nyit meg a
mélytanuldsi modelltanuldsban, hanem javitja a tobbcimkés képosztalyoza-
si feladatokban elérheté eredményeket is, kihaszndlva az egyiittes model-
lekben rejlé potencidlt. Az altalunk javasolt kompozit veszteségfiiggvényt

a kovetkez8képpen szamitjuk ki:

M
. 1 R
Liotar = Lnruiti—-poe (Y, Yout) + A - i kz; Lyuti-sor(Y, Urk), (5.2)

ahol M a taghdlézatok szdmat jeloli, Ly pop a tobbcimkés bindris
keresztentrépia veszteségfiiggvényt (2.8), y a kép valddi cimkéjét jelenti,
Uout az egyiittes kimenetét jeloli, y; pedig a k-adik tag kimenetét, és végiil

A atagok veszteségét szabdlyozza. A silyozds egy eszkozt biztosit a kiilon-

84



b6z6 modellkomponensek egyéni hozzdjarulasdnak kezelésére az ensemble

modellre gyakorolt hatasat illetéen.

a&li
&

CNN N. -

kinyert
képi leirok kimeneti képi leirok
réteg konkatenacioja

ensemble
kimenete

WE-D

S-S

5.2. abra. Modositott jellemzdszintii ensemble az uj javasolt veszteségfiigg-
vényhez.

Az osztalyszint{ esetben a tagok veszteségeinek kiszdmitdsahoz a ta-
gok teljesitményét haszndltuk. A jellemzGszint( egyiittes esetében azonban
modositani kellett a modellt, és teljesen Osszekapcsolt rétegeket kellett hoz-
zdadnunk kimeneti rétegként a veszteség kiszamitdsdhoz (Id. a[5.2] dbrat).
Ebben az esetben a teljesen Osszekapcsolt rétegek a hagyomanyos hasz-
nalatdn tdl kritikus szerepet jatszanak mivel kifejezetten csak a veszteség
kiszdmitdsdhoz hasznéljuk Sket, amit az (3.2]) egyenlet részletezi. Ez a be-
allitas lehet6vé teszi a tagmodellek erdsségeinek mélyebb integraldsat, op-
timalizdlva az ensemble modell dltaldnos el6rejelzd képességét a specidlis

veszteségszamitds kihaszndldsdval a tanulds hatékonysdganak és a modell
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pontossdgdnak novelése érdekében.

5.2. Eredmények

5.2.1. A kiilonb6zo [CNN|tagok kiértékelése

Atfog(’) attekintést készitettiink a DenseNet121, InceptionV3, Mobile-
NetV2, RegNetX016, ResNet50V2 és Xception teljesitményérdl. Minden
kiértékelést a Chest X-ray14 adathalmaz 25%-an végeztiink, a cimkék ere-
deti eloszldsat a lehetd legnagyobb mértékben megérizve. Otszoros ke-
resztvaliddldst alkalmaztunk, az értékek atlagat a [5.1] tdblazatban
mutatjuk be. Ezeket a méréseket 32 elem kotegekkel, 30 cikluson keresz-
tiill és két optimalizal6 konfigurdcioval végeztilk. A mérések sordn azt a
megkozelitést alkalmaztuk, hogy a hivatalos teszt adatkészleten kizarélag
a legutolso 1€pésben teszteltiik az optimalis modelliinket igy azon semmi-
lyen extra optimaliziciét nem végeztiink, az elStte 1évo szakaszokban csak
a tanité adathalmazt hasznaltuk minden esetben 6tszoros keresztvalidaciot
alkalmazva.

Az els$ optimalizal6 konfiguraci6 az (1d. 2| algoritmus) 0, 001-
es tanuldsi rataval és §; = 0,9 és B2 = 0,999, a masodik egy (d.
[} algoritmus) momentum = 0 és 0,01-es tanulasi ratdval. Lattuk, hogy
minden modell stabil teljesitményt mutat (Id. tab:finding-members. tdbla-

zatban) az[SGD}nél, ezért a két létrehozott egyiittes az[SGD}t hasznalja op-
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timalizal6 tanuldsi ratajaként 0, 01-nél és 0 momentummal. Megfigyeltiik,
hogy az [SGD]konzisztensebb teljesitményt mutat, mint az [Adam| optimali-
zal6, ezért a tovdbbiakban csak az[SGD}t hasznaljuk.

Tanitas Validalas
Adam SGD Adam SGD
DenseNet121 0,7796 + 0,8082 + 0,7569 + 0,7693 +
0,0120 0,0045 0,0260 0,0084
ResNet50V2 0,7885 + 0,8146 + 0,7428 + 0,7631 +
0,0044 0,0033 0,0304 0,0066
MobileNetV2 0,8244 + 0,7882 + 0,7356 + 0,7590 +
0,0068 0,0054 0,0245 0,0057
InceptionV3 0,8162 + 0,7685 + 0,7546 + 0,7436 +
0,0069 0,0030 0,0144 0,0058
RegNetX016 0,8259 + 0,7277 £ 0,7669 + 0,7274 +
0,0008 0,0024 0,0162 0,0055
Xception 0,9186 + 0,6987 + 0,6998 + 0,6969 +
0,0030 0,0033 0,0143 0,0023

5.1. tablazat. Tagok 6nallo teljesitménye (AUC)..

5.2.2. Az ensemble modellek vizsgalata

Az atfogo értékelés utan két kiillonbozb ensemble architektirat javasol-
tunk, betartva egy kritikus korlatozast: az ensemble modell teljes memo-
riafogyasztdsa nem haladhatja meg a 14 GB-ot, a memdriahaszndlatot 32
koteg mérettel és 224 x 224 képmérettel szamoltuk. Az[5.2] tabldzat ossze-
hasonlit6 attekintést nyujt ezekrdl a javasolt ensemble modellekrdl, bemu-

tatva a paraméterek teljes szaméit és a memoriaigényt az egyes konfigura-
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ciok esetében. Az elsd javasolt ensemble architektirdaban az egyes model-
lek a rétegek kozotti specidlis kapcsolatokra timaszkodnak (DenseNet121),
vagy egyszerre kiilonb6z6 skédldkon dolgoznak (InceptionV3), illetve olyan
modellek, amelyek segitségével mélyebb halézatokat épithetiink anélkiil,
hogy problémadkba iitkéznénk (ResNet50V2). A DenseNetl21 annyiban
kiilonleges, hogy minden egyes réteg kapcsolddik az el6z6ekhez, igy job-
ban kihaszndlja az adatokat, és kevesebb paraméterrel is futtathaté. Az In-
ceptionV3 tobb méretben dolgozik, igy konnyebben felismeri a kiilonboz6
méretli dolgokat. A ResNet5S0V2 pedig segit mélyebbé tenni a halézatokat

anélkiil, hogy a tanulds sordn elveszitenénk az irdnyitast.

5.2. tablazat. Memoriahasznalat €s tanithaté paraméterek szdma a javasolt
egyiittesek esetén.

Modell Tanithaté ~ Memoriahasznila®sszes Teljes
paraméte- tanithat6 memoria
rek szama paraméte- hasznélat

rek szdma

ResNet50V2 25 568 360 3855 MB

Ensemble; DenseNetl21 7978 856 6102 MB 57364568 13954 MB
InceptionV3 23 817 352 3997 MB
Xception 22 855952 7710 MB

Ensembles RegNetX016 9 190 136 3120 MB 35550960 13496 MB
MobileNetV2 3 504 872 2666 MB

A masodik javasolt ensemble modellben a hatékonysigra és a sziszte-
matikus tervezésre Osszpontositottunk (RegNetX016), és kis szdmitési tel-

jesitménnyel dolgoztunk (MobileNetV2), valamint tj konvoliciés mddsze-
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reket hasznaltunk (Xception). A RegNetX016 egy olyan hal6zat, amelyet
ugy terveztek, hogy hatékonyan miikddjon, és jol miikodik a kiillonbozo fel-
adatokkal. A MobileNetV2 szintén specidlis megolddsokat alkalmaz, hogy
J61 miik6djon mobileszk6zokon, mig az Xception ujitdst jelent a térbeli és
a csatorna-informdciok kiilon kezelésével, ami javitja a teljesitményt. Ez a
két ensemble modell tehét kiilonb6zd architektirdkat haszndl a tobb cim-
kés osztalyozasi problémdk megoldasara, és ugy véljiik, hogy sokféleségiik
javitja az ensemble modellek teljesitményét. Az[5.2] tablazat szerinti alap-
vizsgdlatként az Ensemble; és az Ensemble;lensemble]rendszereket val-
sitottuk meg. Mindkét javasolt modellben a tagok 6sszekapcsolédsa jellem-
z6szintl és osztilyszintd, illetve egyszer( sulyozott dtlagoldsi médszertan

mentén torténik (5.1)).

Természetesen itt is 6tszorods keresztvalidalast alkalmaztunk. Az ered-
mény az tablazatban lathat6. Ezeket a konfiguracidkat a ChestX-ray14
adathalmazon végeztiik el, tobbcimkés bindris keresztentropia haszndalata-
val. Kovetkezd 1épésként megvizsgaljuk, hogy az éltalunk javasolt veszte-
ségfiiggvény hogyan javithatja ezen ensemble modellek teljesitményét (1d.
a [5.1.3| szakaszt), kiilonosen a A\ paraméter szerepének vizsgdlatdval. Ez
a A paraméter befolydsolja az egyes modellek egyedi veszteségeinek su-
lyat a végsd veszteségszamitasban. A ) értékének novelésével azt akar-
tuk tesztelni, hogy az egyes modellek altal okozott veszteségek mennyire

domindlnak a teljes veszteségben, €s ez hogyan befolydsolja az egyiittes
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Tanitasi AUC  Validalasi AUC
JellemzG6szintd 0.8036 + 0.7662 +
Ensemble, 0.0039 0.0109
Stulyozott atlag 0,7783 £ 0,7542 £
0,0053 0,0078
Osztalyszinti 0,6931 + 0,7029 +
0,0106 0,0061
Jellemz3szintii 0,7675 + 0,7549 +
Ensembles 0,0028 0,0041
Sulyozott atlag 0,7275 = 0,7210 =
0,0047 0,0047
Osztalyszinti 0,6703 + 0,6748 +
0,0051 0,0069

5.3. tdbldzat. Ensemble; és Ensembles; eredmények az j javasolt veszte-
ség fiiggvény nélkiil.
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modell teljesitményét. Eredményeink az[5.4] és a5.5] tablazatban azt mu-
tatjak, hogy amikor a A értékét mérsékelten noveltiik 0,5-r61 1,0-ra, majd
2,0-ra, a modell teljesitménye jelentésen javult a kombindlt veszteség nél-
kiili alapvaltozathoz képest. Ez arra utal, hogy egy megfelel6en beallitott
A érték, amely nagyobb hangstilyt fektet az egyes modellekben az egyéni
veszteségekre, hozzdjarulhat a modell dltalanosithatésdganak javitdsdhoz.
Ez lehetévé teszi, hogy a modell jobban kihasznélja az egyes komponen-
sek altal nyujtott egyedi jellemzdket €s informacidkat, ami elGsegiti a pon-
tosabb osztdlyozast. Izgalmas jelenség, hogy az osztilyszintl egyiittesek
nem érnek el jobb eredményeket az dltalunk javasolt veszteségek haszna-
lata esetén. Jelenleg figyelmiink kizdr6lag a jobb eredmények elérésére
irdnyul. Amikor azonban a \ értéke irredlisan magasra, 5,0-ra vagy 10,0-ra
nétt, a modell teljesitményének csokkenését figyeltiik meg a hagyomanyos
modellhez képest. Ez a jelenség arra utal, hogy til magas \-értékek ese-
tén a modell tilsdgosan az egyes modellek egyedi veszteségeire dsszpon-
tosit, ami korldtozhatja a tanuldsi folyamatot és negativan befolydsolhatja
a modell alkalmazkodoképességét. Ezek az eredmények ravilagitanak arra,
hogy a A\ paraméter gondos bedllitdsa elengedhetetlen a modell optimélis
teljesitményének eléréséhez. A A\ paraméter finomhangoldsa lehetSvé te-
szi, hogy pontosan szabdlyozzuk az egyes modellek hozz4jaruldsat a vég-
s6 veszteségszamitashoz, igy segitve egy kiegyensulyozott €s hatékonyabb

osztalyozdsi rendszer kialakitdsat. Ez a megkozelités tj perspektivédkat nyit
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a tobbcimkés ensemble modellek tovabbfejlesztése elbtt, hangsilyozva az

egyes modellkomponensek veszteségeinek szerepét a végsd teljesitmény

javitdsdban.
M értéke Tanitasi AUC Validalasi AUC
nincs  0,8036 40,0039 0,7662 + 0,0109
0,5 0,8391 £ 0,0038 0,7700 = 0,0040
Tellemz8szint(i 1,0 0,8680 £+ 0,0020 0,7718 £ 0,0065
2,0 0,9076 £ 0,0037 0,7407 + 0,0094
5,0 0,9397 £ 0,0042 0,7608 + 0,0092
10,0 0,9490 £ 0,0029 0,7534 + 0,0088
nincs  0,6931 £ 0,0106 0,7029 + 0,0061
0,5 0,7257 £ 0,0011 0,6871 + 0,0038
Osztdlyszinti 1,0 0,7457 £+ 0,0059 0,6877 £ 0,0029
2,0 0,7745 £0,0011 0,6832 + 0,0063
5,0 0,8101 £ 0,0018 0,6806 + 0,0069
10,0 0,8245 £ 0,0019 0,6760 + 0,0025
nincs  0,7783 40,0053 0,7542 + 0,0078
0,5 0,8454 £+ 0,0042 0,7775 £ 0,0017
Siilyozott dtlag 1,0 0,8725 £0,0158 0,7821 + 0,0061
2,0 0,9159 + 0,0020 0,7847 + 0,0041
5,0 0,9474 £ 0,0017 0,7809 + 0,0085
10,0 0,9516 £ 0,0024 0,7565 + 0,0058

5.4. tdblazat. Ensemble; eredményei az Uj veszteségfiiggvénnyel kiilon-

bozé M értékek mellett .
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M értéke

Tanitasi AUC

Validalasi AUC

nincs

0,7675 £ 0,0028

0,7549 £ 0,0041

0,5 0,7965 £ 0,0054  0,7735 £ 0,0055

Tellemzdszinti 1,0 0,8157 £0,0018  0,7717 £ 0,0127
2,0 0,8447 £0,0022  0,7766 £+ 0,0114

5,0 0,8806 £ 0,0018  0,7690 £ 0,0054

10,0 0,9100 £ 0,0015  0,7641 £ 0,0207

nincs  0,6703 £ 0,0051 0,6748 £ 0,0069

0,5 0,7016 = 0,0031  0,6853 £ 0,0099

Osztalyszint 1,0 0,7145 £0,0047  0,6898 £ 0,0095
2,0 0,7339 £0,0042  0,6928 £ 0,0069

5,0 0,7677 £0,0052  0,6935 £ 0,0104

10,0 0,7977 £ 0,0065 0,6943 + 0,0070

nincs  0,7275 £ 0,0047  0,7210 £ 0,0047

0,5 0,7952 £0,0013  0,7694 £ 0,0170

Stilyozott atlag 1,0 0,8217 £0,0022  0,7825 £ 0,0029
2,0 0,8610 = 0,0027 0,7924 £ 0,0077

5,0 0,9071 £0,0036  0,7838 £ 0,0093

10,0 0,9422 £ 0,0012  0,7810 + 0,0073

5.5. tdblazat. Ensemble; eredményei az uj veszteségtiiggvénnyel kiilon-
bozd A értékek mellett .

5.2.3. Kombinalas transzfer tanulassal

A kordbbi @ fejezetben gerinchdldzati architektirak képzésére Ossz-
pontositottunk a MIMIC-CXR adatkészlet felhasznédldsdval a teljesen Ossze-
kapcsolt rétegek épitésére. A jelenlegi tanulmény tovabbfejleszti ezt a meg-

kozelitést azaltal, hogy minden egyes tagot 6nélléan tanitottunk a MIMIC-
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CXR adatkészleten, a korabban meghatarozott kijeldlt optimalizalok és ensemble-
konfigurdcidk alkalmazédsaval. Ehhez a képzési fazishoz 256 elemii koteg-
gel és Osszesen 50 ciklust alkalmaztunk, egy 250 000 frontdlis mellkasi
rontgenfelvételt tartalmaz6 adathalmazt hasznélva az elére betanitott mo-
dellek kifejlesztéséhez. [SGD]optimalizdl6t hasznaltunk 0,01-es tanuldsi ra-
taval és 0,9-es momentummal, kivalasztottuk a legjobb t a validacios
adathalmazon. Ezutan ezeket a halozatokat kombinaltuk 0ssze a modosi-
tott veszteségfiiggvényiikkel, ahol A 2,0 volt, és stlyozott 4tlagos fejet va-
lasztottuk. A hivatalos ChestX-ray14 teszt adatkészletet hasznilunk, hogy
Osszehasonlithat6 eredményeket kapjunk mas kutatok munkaival. Az ered-

mények a[5.6] tdbldzatban lathatdk, a jobb eredményt félkovérrel jeloltiik.
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5.6. tabldzat. Eredmények elGtanitott tagokkal az dj és a hagyomanyos
veszteségfiiggvényt hasznélva .

Ensemble; Ensemble; Ensemble; Ensembles

Nincs A=20 Nincs A=20

Atelectasis 0,8068 0,8323 0,8061 0,8258
Cardiomegaly 0,8856 0,9014 0,8916 0,9009
Consolidation 0,7915 0,8123 0,7850 0,8128
Edema 0,8951 0,9040 0,9056 0,9053
Effusion 0,8777 0,8915 0,8763 0,8883
Emphysema 0,8435 0,8918 0,8566 0,8785
Fibrosis 0,7561 0,8076 0,7770 0,7924
Hernia 0,7037 0,8628 0,5685 0,7138
Infiltration 0,6487 0,6489 0,6780 0,6562
Mass 0,8164 0,8676 0,7975 0,8511
Nodule 0,7421 0,7773 0,7258 0,7602
Pleural Thickening 0,7756 0,8208 0,7759 0,8076
Pneumonia 0,6997 0,7465 0,7209 0,7300
Pneumothorax 0,8220 0,8651 0,8346 0,8400
Atlag 0,7904 0,8307 0,7857 0,8116

5.2.4. Osszehasonlitas a korszerii technikakkal

A kutatdsunk sordn elvégzett kiértékelés és tesztek eredményei alapjan
(d. tablazat) az elsG ensemble modelliink (Ensemble;) feliilmiilta a
legkorszertibb modelleket. Ezzel szemben a masodik ensemble modelliink
(Ensemblesy), bar nem érte el az els6 modell kiemelkedd teljesitményét,
szamos mads rendszernél jobban teljesitett. Ezek az eredmények jelentss
mérfoldkovet jelentenek a tobbcimkés osztilyozasi feladatokhoz valé meg-

kozelitésiinkben, kiilondsen a mélytanulds €s az ensemble modellek teriile-
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tén. Az Ensemble; sikere ravilagit arra, hogy innovativ médszertanunk -
kiilondsen a kiilonbdz6 modellek kombinaldséaval és egy specidlisan kifej-
lesztett veszteségfiiggvény hasznélatdval - 4j utakat nyit a képosztalyozasi
feladatok hatékonysdgénak javitdsdra. Ez arra 0sztondz benniinket, hogy
tovabb vizsgaljuk az ensemble modellekben rejld lehetdségeket, kiilondsen
a tobbcimkés kontextusban. Az Ensemble; eredményei, bar nem érik el az
els6 csoport kiemelkedd teljesitményét, megerdsitik azt a nézetet, hogy az
ensemble modellek haszndlata jelentSs javuldst jelenthet szdmos jelenlegi
modellhez képest. Ez azt sugallja, hogy még a szuboptimadlis konfigura-
cidk is versenyképes eredményeket érhetnek el, kiillonosen, ha figyelembe

vessziik a tobbcimkés problémak Osszetettségét és kihivisait.
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5.3. Osszefoglalas

Az ensemble modelljeink eredményeit ldtva megéallapithatjuk, hogy je-
lentds javuldst lehet elérni még a tobbecimkés problémak esetében is. Ezért
tovabbi vizsgalatokat javasolunk, beleértve a modellek szélesebb korének
vizsgalatat, valamint még tobb modell konfiguralasat 4-6-8-ig. Javasoljuk
tovdbba, hogy mélyebben assunk bele a lehetséges mdodszerekbe, beleértve
az Uj veszteségfiiggvényeket €s azok hatdsit a modellek teljesitményére. A
modell kolcsonhatdsa még szélesebb korli szemlélete és a kombinalt meg-
kozelitésbdl szarmazd sokféleség révén még nagyobb teljesitményt felté-
teleziink a tobbcimkés képosztdlyozasban. Ezen tilmenden a tovdbbi mo-
dellek integrdldsa gazdagabb teriiletet kindl a k6z6s dinamikdjuk feltdrdsa-
hoz és a kozos teljesitményiik optimalizdldsahoz. Kutatasunk ravilagit a
tobbcimkés egyiittes modellek jelentSs igéretére a képosztalyozdsi kihiva-
sok kezelésében, és 1j utakat mutat be a jovébeli kutatdsok szaméra. Ezek
az eredmények megerdsitik elkotelezettségiinket, hogy tobb id6t és erdfor-
rast szenteljiink ennek a tobbcimkés teriiletnek, mivel oridsi potencial rejlik

benne.
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6. fejezet

Osszefoglalas

Ebben a disszertidcidban a tobbcimkés osztilyozas problémakorét vizs-
galtuk meg mellkasrontgen felvételeken. A mellkasrontgen felvételek elem-
z€se kritikus jelentdségi a kiilonbozo tiido, sziv és sok mds betegség diag-
nosztizaldsaban. A tobbcimkés osztdlyozas lehetévé teszi, hogy egy adott
rontgenfelvételen tobb betegség jelenlétét is detektdlja. Ez kiilondsen fon-
tos, mivel egyetlen felvételen egyszerre tobb betegség is el6fordulhat. Az
altalunk vizsgalt megkozelitések a mélytanuldsi modellek hatékonysagara
és pontossdgéra épitenek, kiilonos tekintettel a[CNN}ek alkalmazdsdval.

A3 fejezetben egy tobbcimkés osztilyozot épitiink az alapoktSl. En-
nek az osztilyozonak az alapjat konvolicids rétegek képezik. Kiilonbozd
mélységii hdlozatokat vizsgéalunk képesek-e ezt az Osszetett kép osztalyo-

zasi problémat abszolvélni. A javasolt modellek képesek a nullarél megta-
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nulni az alapvetd cimkékek de sajnos a(state-of-the-artf megolddsokkal nem

vették fel a versenyt, igy a tovabbi fejezetben ismert architektirdkkal ha-
ladtunk tovabb. A fejezetben targyalt eredményeket a [75] publikdciéban

mutattuk be.

A W fejezetben, egyelemi osztalyozo6t alkottunk transzfer tanulds és
hiperparaméter optimalizalas segitségével. A transzfer tanulds lehet6vé te-
szi, hogy egy eldzetesen betanitott modellt, amely nagy mennyiségli ada-
tot hasznalt, djra felhaszndljunk egy masik, hasonlé feladatra. Itt ismert
CNN gerinceket: a ResNet, VGG és DenseNet architekturakat alkalmaz-
tunk alapmodellként. Megvizsgaltuk, képesek-e rontgenfelvételek tobb-
cimkés osztdlyozdsara, majd transzfer tanulds segitségével inicializdltuk a
legigéretesebbet. Erre az elGtanitott hdlézatra épitettiink egy teljesen Uj
tobb rétegbdl 4ll6 osztilyozé részt. Ez a mddszer 6sszehasonlitdsul szol-
galt ChestX-ray14 adatkészleten és eredményesebbnek bizonyult mint més
csoportok altal publikalt eredmények. A [/6] publikdcioban mutattuk be a

fejezet eredményeit.

A 5] fejezetben tovébblépve az egyelemii hdlézatokon, egy tobbele-
miilensemble| osztalyozot fejlesztettiink ki, amely kiilonboz architektirdju
CNN osztilyozék kombindciéjabdl dll. Az modell célja, hogy
javitsa az egyes modellek pontossdgat €s robusztussagat azéltal, hogy azok

dontéseit kombinalja.

Az altalunk javasolt 4j kombinalt veszteségfiiggvény az egyes tagmo-
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dellek veszteségeit kombindlja a haldzat teljes veszteségével. Az igy 1étre-
jott 4j ensemble osztdlyozé nem csak a mdsok 4ltal javasolt médszereket,
hanem az dltalunk hasznalt eddigi médszereket is feliilmulta. A harmadik
rész eredményeit a [[77] publikdcio tirgyalja, amely jelen dolgozat {rasakor
elbirdlds alatt volt.

Az itt bemutatott megkozelitések uj lehetSségeket nyitnak a gépi tanulds
és az orvosi képfeldolgozas teriiletén. Az eredmények azt mutatjdk, hogy a
fejlett mélytanuldsi technikdk hatékonyan alkalmazhaték a komplex orvosi
feladatok megolddsara, és hozzdjarulhatnak a késébbiekben a pontosabb és

megbizhat6ébb diagndzisokhoz, javitva ezzel a betegellatds minGségét.
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Osszefoglal6

Ebben a disszertacioban a tobbcimkés osztalyozas problémakorét vizs-
galtuk meg mellkasrontgen felvételeken. A mellkasrontgen felvételek elem-
z€se kritikus jelentdségi a kiilonb6zo tiido, sziv és sok mds betegség diag-
nosztizdldsdban. A tobbcimkés osztdlyozas lehetdvé teszi, hogy egy adott
rontgenfelvételen tobb betegség jelenlétét is detektdlja. Ez kiilondsen fon-
tos, mivel egyetlen felvételen egyszerre tobb betegség is el6fordulhat. Az
altalunk vizsgdlt megkozelitések a mélytanuldsi modellek hatékonysdgéra

és pontossagdra épitenek, kiilonos tekintettel a[CNN}ek alkalmazdsdval.

A[3| fejezetben egy tobbcimékés osztalyozadt épitiink az alapoktdl. En-
nek az osztalyozonak az alapjat konvolucios rétegek képezik. Kiilonbozo
mélységii halézatokat vizsgédlunk képesek-e ezt az dsszetett kép osztalyo-

z4si problémat abszolvdlni. A javasolt modellek képesek a nullar6l megta-

nulni az alapvetd cimkékek de sajnos astate-of-the-art) megolddsokkal nem

vették fel a versenyt, igy a tovabbi fejezetben ismert architektirdkkal ha-
ladtunk tovdbb. A fejezetben tagyalt eredményeket a [75] publikdciéban

mutattuk be.

A [l fejezetben, egyelemi osztilyozoét alkottunk transzfer tanulds és
hiperparaméter optimalizalas segitségével. A transzfer tanulds lehet6vé te-
szi, hogy egy elb6zetesen betanitott modellt, amely nagy mennyiségli ada-

tot hasznalt, djra felhaszndljunk egy masik, hasonl6 feladatra. Itt ismert
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CNN gerinceket: a ResNet, VGG és DenseNet architekturakat alkalmaz-
tunk alapmodellként. Megvizsgdltuk képesek-e rontgenfelvételek tobbeim-
kés osztdlyozdsara, majd transzfer tanulds segitségével inicializéltuk a leg-
igéretesebbet. Erre az el6tanitott hdlézatra épitettiink egy teljesen uj tobb
rétegbdl allo osztalyozd részt. Ez a mddszer Osszehasonlitasul szolgalt
ChestX-ray 14 adatkészleten és eredményesebbnek bizonyult mint més cso-
portok 4ltal publikdlt eredmények. A [76] publikdciéban mutattuk be a fe-

jezet eredményeit.

A 5] fejezetben tovébblépve az egyelemii hdlézatokon, egy tobbele-
miilensemble| osztalyozot fejlesztettiink ki, amely kiilonboz6 architektirdju
CNN osztilyozék kombindci6jabdl dll. Az modell célja, hogy
javitsa az egyes modellek pontossdgat €s robusztussagat azéltal, hogy azok

dontéseit kombindlja.

Az 4altalunk javasolt (j kombindlt veszteségfiiggvény az egyes tag mo-
dellek veszteségeit kombindlja a hdlézat teljes veszteségével. Az igy létre-
jott 4j ensemble ossztdlyozé nem csak a masok 4ltal javasolt modszereket,
hanem az altalunk hasznalt eddigi médszereket is feliilmulta. A harmadik
rész eredményeit a [[77] publikdci6 targyalja, amely jelen dolgozat {rasakor

elbiralas alatt volt.

Az itt bemutatott megkozelitések uj lehetGségeket nyitnak a gépi tanulés
és az orvosi képfeldolgozas teriiletén. Az eredmények azt mutatjdk, hogy a

fejlett mélytanuldsi technikdk hatékonyan alkalmazhaték a komplex orvosi
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z 2

feladatok megolddsara, és hozzdjarulhatnak a késébbiekben a pontosabb és

megbizhatébb diagnézisokhoz, javitva ezzel a betegellatds mindségét.
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